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Resumo

A ceratite infecciosa (CI) é uma inflamagao da cérnea causada por agentes patoldgicos,
como fungos e protozoarios do género Acanthamoeba, podendo evoluir para cegueira quando
nao diagnosticada precocemente. Embora a cultura microbiologica seja um método preciso
de diagnostico, sua natureza invasiva e o tempo de resposta limitam o uso clinico. Nesse
contexto, a microscopia confocal in vivo (IVCM) surge como alternativa ndo invasiva e de
alta resolucao, porém sua interpretacao demanda expertise especializada. Este trabalho
investiga modelos de deep learning para a classificagdo automéatica de imagens IVCM em
quatro classes: ceratite fungica (FK), ceratite por Acanthamoeba (AK), ceratite nao especi-
ficada (NSK) e cérnea normal. A partir da base publica IVCM-Keratitis, foram avaliadas
quatro arquiteturas convolucionais individuais (VGG16, MobileNetV3, DenseNet161 e
ResNet101) e quatro abordagens, baseadas na concatenagao de vetores de caracteristicas
de duas arquiteturas base. As abordagens mais completas incorporam um bloco de atencgao
do tipo Self-Attention (SA) apds a concatenagao, permitindo ponderar a relevancia relativa
das caracteristicas antes da classificacdo por uma MLP. Os resultados indicam que a
Abordagem IV (DenseNet161 + ResNet101 com SA) apresentou o melhor equilibrio entre
deteccao e erros de classificacao, alcancando médias de precisao de 96,22%, sensibilidade de
96,01% e F1-score de 96,03% (acurdcia média de 96,01%). Por fim, aplicou-se o algoritmo
Grad-CAM para interpretar qualitativamente as regides mais relevantes nas predicoes,
evidenciando padroes de atencao complementares entre as arquiteturas base. Os achados
sugerem que modelos hibridos com SA podem contribuir para diagnésticos assistidos em
contextos com escassez de especialistas, apoiando a tomada de decisao clinica e reduzindo

casos de perda visual evitavel.

Palavras-chave: Microscopia Confocal in vivo. Ceratite infecciosa. Aprendizado profundo.
Modelos hibridos. Self-Attention. Interpretabilidade (Grad-CAM).



Abstract

Infectious keratitis (IK) is an inflammation of the cornea caused by pathogenic agents such
as fungi and protozoa of the genus Acanthamoeba, and it may progress to blindness when
not diagnosed early. Although microbiological culture is an accurate diagnostic method,
its invasive nature and turnaround time limit routine clinical use. In this context, in vivo
confocal microscopy (IVCM) emerges as a non-invasive, high-resolution alternative; how-
ever, its interpretation requires specialized expertise. This study investigates deep learning
models for automatic classification of IVCM images into four categories: fungal keratitis
(FK), Acanthamoeba keratitis (AK), non-specified keratitis (NSK), and normal cornea.
Using the public IVCM-Keratitis dataset, we evaluated four individual convolutional
architectures (VGG16, MobileNetV3, DenseNet161, and ResNet101) and four hybrid ap-
proaches based on concatenating feature vectors extracted by two backbone networks. The
most comprehensive variants incorporate a self-attention (SA) block after concatenation,
enabling adaptive weighting of the relative importance of features prior to classification
by an MLP. The results indicate that Approach IV (DenseNet161 + ResNet101 with SA)
achieved the best balance between detection performance and misclassification errors, with
mean precision of 96.22%, sensitivity of 96.01%, and F1l-score of 96.03% (mean accuracy
of 96.01%). Finally, Grad-CAM was employed to qualitatively interpret the most relevant
regions driving the predictions, revealing complementary attention patterns between the
backbone networks. Overall, the findings suggest that SA-enabled hybrid models can
support computer-aided diagnosis in settings with limited specialist availability, assisting

clinical decision-making and reducing avoidable vision loss.

Keywords: In vivo confocal microscopy. Infectious keratitis. Deep learning. Hybrid models.

Self-attention. Explainable Al (Grad-CAM).
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1 Introducao

A Ceratite Infecciosa (CI) é uma importante causa de perda visual e cegueira
em nivel global, configurando-se como um desafio relevante para a saude publica e a
pratica oftalmologica (AUSTIN; LIETMAN; ROSE-NUSSBAUMER, 2017). Trata-se
de um processo inflamatério da cornea desencadeado por diferentes agentes etioldgicos,
incluindo fungos (Ceratite Fangica), bactérias (Ceratite Bacteriana), virus (Ceratite Viral)
e protozoarios. Em todos os casos, a doenga pode evoluir rapidamente e o atraso no
diagnoéstico e no inicio do tratamento aumenta substancialmente o risco de sequelas
permanentes e cegueira (ESSALAT et al., 2023).

A distribuicao da CI apresenta forte variagao geogréfica, refletindo disparidades
socioeconomicas, condigoes ambientais e acesso a servigos de saude. Em paises de alta
renda, como Estados Unidos, Inglaterra e Australia, as taxas de incidéncia relatadas
foram de 27,6, 40,3 e 6,6 casos por 100.000 habitantes nos anos de 1999, 2006 e 2015,
respectivamente (CABRERA-AGUAS; KHOO; WATSON, 2022). Em contraste, em paises
de baixa e média renda, a carga da doenca é substancialmente maior: na India, a taxa
estimada alcanga 113 casos por 100.000 habitantes, enquanto no Nepal atinge 799 casos
por 100.000 habitantes (CABRERA-AGUAS; KHOO; WATSON, 2022). Esses niimeros

evidenciam a magnitude do problema em contextos com maior vulnerabilidade social.

No Brasil, entre 2018 e 2022, foi registrada uma média anual de 5.475 casos
confirmados de CI, com pico de notificagoes em 2019 (6.290 casos) Adriano et al. (2024). A
taxa média nacional no periodo foi de 2,48 casos por 100.000 habitantes, com predominio
de casos no sexo feminino (54%). A faixa etéria mais acometida correspondeu a adultos
entre 20 e 59 anos, totalizando 13.625 diagndsticos (ADRIANO et al., 2024). Esses dados
reforcam que a CI afeta majoritariamente individuos em idade produtiva, com implicagoes

sociais e econOmicas relevantes.

O diagnostico convencional da CI baseia-se predominantemente na avaliacao cli-
nica, complementada por exames laboratoriais. A cultura microbiolégica do raspado da
cérnea permanece como o padrao-ouro para a identificacdo do agente etioldgico. Este
procedimento é, entretanto, invasivo, tecnicamente exigente e demanda um tempo médio
de aproximadamente 72 horas para a emissao do laudo (SILVA et al., 2025). Em cendrios
de urgéncia e de recursos limitados, essas caracteristicas dificultam a tomada de decisao

terapéutica precoce, podendo comprometer o prognostico visual.

Nesse contexto, a microscopia confocal in vivo (IVCM) da cérnea surge como uma
alternativa nao invasiva, capaz de capturar imagens seccionais de alta resolucao de todas

as camadas corneanas, por meio de um scanner a laser, com maior agilidade diagndstica
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(KRYSZAN et al., 2024). Essa técnica permite visualizar microestruturas compativeis
com a presenca de agentes infecciosos, como cistos de Acanthamoeba e hifas fungicas,

contribuindo para o diagnéstico etioldégico em tempo reduzido.

Figura 1 — Sistema de microscopia confocal in vivo com scanner a laser (a esquerda)
e exemplos de imagens seccionais da cornea obtidas in vivo (& direita): (a)
presenca de estruturas hiper-refletivas no estroma; (b) exemplo de estrutura de
maior dimensao e alta refletividade observada em imagem IVCM.

Apesar de suas vantagens, a interpretacao de imagens IVCM ¢é altamente dependente
de especialistas experientes e pode ser afetada pela variabilidade interobservador. Além
disso, o volume crescente de exames e a escassez de profissionais especializados tornam o
processo de analise visual manual potencialmente demorado e sujeito a inconsisténcias.
Esse cendrio motiva o uso de métodos computacionais que auxiliem a padronizar e acelerar

a interpretacdo das imagens.

A area de visao computacional, em conjunto com técnicas de aprendizado profundo
(deep learning), tem se consolidado como uma abordagem promissora para a analise
automatizada de imagens médicas, incluindo tarefas de segmentagao e classificacao (VAZ-
QUEZ, 2024). Redes Neurais Convolucionais (CNNs) permitem extrair automaticamente
representacoes discriminativas a partir dos dados de imagem, superando limitacoes de
abordagens baseadas em descritores manuais e em etapas extensas de pré-processamento.
No contexto da oftalmologia, o uso de CNNs tem se expandido para o estudo de diversas
estruturas do segmento anterior e posterior do olho, explorando imagens provenientes de

diferentes modalidades de aquisi¢ao.

Segundo Kryszan et al. (2024), o desenvolvimento de sistemas de aprendizado
profundo voltados especificamente para a classificacdo do segmento anterior do olho, a
partir de imagens IVCM, ainda enfrenta inimeros desafios. Entre eles, destacam-se o

numero limitado de bases de dados anotadas, a heterogeneidade morfolégica das estru-
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turas observadas, a presenca de ruidos e artefatos de aquisi¢do, bem como a necessidade
de modelos mais interpretaveis, capazes de fornecer explicagoes visuais que auxiliem o
especialista na validacdo do diagnéstico automatizado. A revisao continua de estudos
cientificos nessa area é essencial para consolidar o conhecimento e orientar o desenho de

novas arquiteturas que conciliem desempenho, robustez e explicabilidade.

Nesse cenario, métodos de visao computacional e aprendizado profundo tém sido
explorados para automatizar a anélise de imagens de microscopia confocal, com resultados
promissores na detecgao e classificacao de casos de CI. No entanto, ainda héa espaco para o
desenvolvimento de modelos que explorem de forma mais eficaz a complementaridade entre
diferentes extratores de caracteristicas, bem como para uso de estratégias de explicabilidade

que tornem as decisoes dos modelos mais interpretaveis.

Este trabalho insere-se nesse contexto ao propor um método de classificacao
automatica de imagens IVCM da base IVCM-Keratitis, fundamentado em arquiteturas
hibridas de Redes Neurais Convolucionais. A abordagem combina (i) dois ou mais fluxos
convolucionais paralelos para extracao de caracteristicas, (ii) um mecanismo de atencao
do tipo self-attention aplicado na etapa de fusdo, e (iii) uma estratégia de explicabilidade
baseada em Grad-CAM. A hipdtese central é que a integragao de representacoes aprendidas
por backbones com vieses arquiteturais distintos, quando acoplada a um mecanismo de
ponderacao adaptativa na fusao e a mapas de ativagao interpretaveis, pode simultaneamente
elevar o desempenho diagnostico e oferecer suporte visual ao especialista na avaliagao de

casos de Ceratite Infecciosa (CI).

No escopo deste estudo, o termo “hibrido” refere-se, de forma estrita, a modelos
que integram em um tunico classificador duas (ou mais) arquiteturas convolucionais pré-
definidas, as quais processam a mesma imagem de entrada em fluxos paralelos. Cada
fluxo aprende descritores em diferentes niveis de abstracao e com diferentes indutivos
arquiteturais, resultando em mapas de caracteristicas complementares. Em seguida, esses
mapas sao alinhados e combinados em uma camada de hibridizacao, na qual a concatenagao
¢é assistida por um moédulo de self-attention. Esse modulo atua como um mecanismo de
recalibracdo dinamica, atribuindo pesos relativos as informagoes provenientes de cada
fluxo e, assim, modulando sua contribuicdo para a decisao final. A Figura 2 apresenta a
arquitetura geral proposta, destacando o ponto de fusao dos mapas de caracteristicas e a

aplicagao do mecanismo de atencao.

1.1 Motivacao

A CI é tratada como uma condigao oftalmolégica de emergéncia, na qual o atraso
no diagnostico e no inicio do tratamento adequado esta diretamente associado ao risco de

perfuracao corneana, necessidade de transplante e cegueira irreversivel. Em muitos cenérios,
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Figura 2 — Visao geral da arquitetura hibrida proposta para classificacao de imagens IVCM.
Duas redes convolucionais (CNN 1 e CNN 2) extraem representagoes vetoriais
de dimensao 512, que sao integradas na camada de hibridizacao. Em seguida,
um bloco SA (Q, K, V) recalibra a contribuigao de cada fluxo e produz um
vetor combinado (1x1024), utilizado por uma MLP para a predi¢ao das quatro
classes.

especialmente em servigos com alta demanda e recursos limitados, o acesso a métodos
diagnosticos especializados, como a microscopia confocal e a cultura microbiologica, é

restrito ou sujeito a longos tempos de espera.

Mesmo quando a microscopia confocal estd disponivel, a interpretacao das imagens
pode ser desafiadora, exigindo experiéncia especifica e estando sujeita a variabilidade entre
observadores. Paralelamente, as bases publicas de imagens IVCM ainda sao relativamente
pequenas e heterogéneas, o que dificulta a construcao de modelos robustos de aprendizado

profundo e impoe desafios adicionais de generalizagao e explicabilidade.

Diante desse contexto, justifica-se o desenvolvimento de modelos de aprendizado
profundo que combinem alto desempenho de classificagao, eficiéncia computacional e
mecanismos de explicabilidade, de forma a apoiar o especialista na tomada de decisao.
Em particular, espera-se que um sistema capaz de identificar automaticamente padroes

compativeis com ceratite infecciosa em imagens IVCM possa fornecer suporte computaci-
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onal para a deteccao precoce dessa condi¢ao, contribuindo para a reducao das taxas de

cegueira.

1.2 Objetivos

O objetivo geral deste trabalho é propor e avaliar arquiteturas hibridas de redes
neurais convolucionais, associadas a mecanismos de self-attention e técnicas de explicabili-

dade, para a classificagao da ceratite infecciosa em imagens de microscopia confocal in

vivo da base IVCM-Keratitis.

1.2.1 Objetivos Especificos

Para atingir esse objetivo geral, foram estabelecidos os seguintes objetivos especifi-

COS:

o Realizar uma revisao da literatura sobre métodos de aprendizado profundo aplicados

a analise de imagens IVCM e a detecgao de ceratite infecciosa;

o Organizar e pré-processar a base IVCM-Keratitis, incluindo a remocao de imagens

ruidosas e o balanceamento das classes;

o Investigar arquiteturas convolucionais hibridas e a incorporacao de blocos de self-

attention;

o Comparar o desempenho das arquiteturas propostas com modelos de referéncia da
literatura, por meio de métricas quantitativas de classificagdo e andalise de eficiéncia

computacional,

o Empregar técnicas de explicabilidade, em especial o Gradient-weighted Class Acti-
vation Mapping (Grad-CAM), para interpretar as decisdes do modelo e avaliar a

consisténcia clinica das regides de atencao.

Supoe-se que, em arquiteturas de redes neurais convolucionais, a combina¢ao de duas
redes complementares e um bloco de self-attention apresente desempenho de classificacao
estatisticamente superior ao de cada rede isolada, mantendo eficiéncia computacional
compativel com o uso em cenarios clinicos para deteccao de ceratite infecciosa em imagens
IVCM-Keratitis.

Em termos metodolégicos, este estudo utiliza a base de dados publica IVCM-
Keratitis, composta por imagens de microscopia confocal in vivo de cérnea classificadas
em quatro categorias (Acanthamoeba, Fungo, Nao Especificado e Cornea Normal). Apds

a etapa de limpeza das imagens e balanceamento das classes, o conjunto de dados é
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particionado em subconjuntos de treinamento, validacao e teste, com validagao cruzada

estratificada em cinco folds.

As arquiteturas propostas empregam modelos convolucionais pré-treinados como
arquiteturas de extracdo de caracteristicas, cujos vetores de saida sao combinados por
concatenacao e processados por um classificador totalmente conectado com bloco de self-
attention. O treinamento é realizado com técnicas de aumento de dados e early stopping,
e a avaliacao inclui métricas como acuracia, F1-score, sensibilidade, especificidade e area
sob a curva ROC. Por fim, mapas de calor Grad-CAM sao gerados para analisar as regioes

de interesse utilizadas pelo modelo na tomada de decisao.

1.3 Organizacao do Trabalho

Esta dissertagao esta estruturada em seis capitulos. O Capitulo 1 apresenta o tema
da pesquisa, situando o problema da ceratite infecciosa e discutindo a relevancia do uso de
aprendizado profundo para a classificagdo de imagens médicas, com énfase na necessidade
de modelos explicaveis, leves e eficazes. Também ¢é delimitado que o estudo propoe um

sistema de apoio a decisao baseado em imagens, sem substituir o diagnéstico clinico.

O Capitulo 2 retne o referencial tedrico e os fundamentos técnicos relacionados
a anatomia da cérnea, as manifestagoes morfologicas da ceratite infecciosa em imagens
IVCM e aos principais conceitos de redes neurais convolucionais (CNNs), atencao e
interpretabilidade. O Capitulo 3 revisa os principais trabalhos correlatos e discute as

lacunas que motivam a presente proposta.

O Capitulo 4 descreve os materiais utilizados, incluindo a base de dados IVCM-
Keratitis, os modelos de CNN utilizados, as técnicas de pré-processamento aplicadas, as
métricas de avaliacdo e o algoritmo Grad-CAM. O Capitulo 5 detalha a metodologia
experimental, apresentando as arquiteturas exploradas, que combinam vetores extraidos
do VGG16, MobileNetV3, DenseNet161, ResNet101, bloco de atencao e a explicabilidade
com o Grad-CAM. Por fim, o Capitulo 6 apresenta as conclusoes, as limitagoes do estudo e
as perspectivas para trabalhos futuros, sobretudo no aprimoramento da interpretabilidade

e na integracao clinica do modelo.
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A inteligéncia artificial desempenha um papel relevante no campo da medicina,
onde produz impactos significativos (PICCIALLI et al., 2021). Um desses impactos é a
capacidade de tomar decisoes para classificar imagens, auxiliando no processo de diagnodstico

realizado pelo profissional.

Ainda é comum observar-se casos em que o profissional pode estar errado, possibili-
tando a ocorréncia de complicagoes no tratamento. Diagnosticos incorretos podem decorrer
de interpretacoes imprecisas dos dados, atribuidas a elevada complexidade das imagens.
Esses desafios podem ser mitigados por meio da aplicagao de técnicas de aprendizado
profundo. Essas técnicas sao capazes de considerar e processar volumes de informacgao
superiores a capacidade humana (PICCIALLI et al., 2021).

Neste capitulo, apresentam-se os conceitos necessarios ao desenvolvimento deste
trabalho: ceratite infecciosa (CI), redes neurais convolucionais (CNN), técnicas de fusao
de caracteristicas, camadas de atencao e o algoritmo Grad-CAM. Em seguida, procede-se
a analise dos modelos empregados para a classificacdo de CI em imagens microscopicas

confocais in vivo.

2.1 Ceratite infecciosa

A ceratite infecciosa (CI) é caracterizada por uma inflamacao da cérnea, causada
por agentes bioldgicos microscopicos, como bactérias, virus, fungos e protozoarios. Esta
condigao representa uma das principais causas de cegueira, tanto em paises desenvolvidos

quanto em nacoes emergentes, devido a sua alta morbidade ocular (VERMA et al., 2021).

Como apresentado na introdugao deste trabalho, a incidéncia anual da CI varia
entre 2,5 e 799 casos por 100.000 habitantes, dependendo da localizacao geografica e dos
estudos epidemioldgicos (VERMA et al.; 2021). O risco é especialmente elevado em regides
com recursos sanitarios limitados, onde traumas oculares associados a atividades agricolas

e o acesso reduzido a cuidados médicos sao mais frequentes.

O presente estudo concentra-se em dois dos tipos mais comuns de ceratite infecciosa:

a ceratite fingica e a ceratite causada por protozoarios do género Acanthamoeba spp.

A ceratite fungica representa aproximadamente 6% a 30% dos casos, sendo mais
prevalente em areas tropicais e subtropicais (VERMA et al., 2021). Os principais agentes
etiologicos incluem fungos dos géneros Aspergillus e Fusarium. Segundo Cabrera-Aguas,
Khoo e Watson (2022), os principais fatores de risco envolvem o uso de lentes de contato

contaminadas, lesdes na cornea, administragao de corticosteroides (VERMA et al., 2021) e
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condigoes oculares pré-existentes, como olho seco, blefarite, ceratopatia bolhosa e sindrome

de Stevens-Johnson.

Por sua vez, a ceratite protozoaria é causada pela contaminacao com Acanthamoeba
spp., geralmente associada ao uso de lentes de contato contaminadas ou ao contato com
solo e dgua contaminados (CABRERA-AGUAS; KHOO; WATSON, 2022). Embora menos
prevalente, representando cerca de 5% dos casos, esse tipo de ceratite caracteriza-se por um
curso clinico prolongado e de dificil manejo terapéutico, devido a capacidade do protozoario

de formar cistos resistentes a agentes antimicrobianos (VERMA et al., 2021).

O diagnostico da CI pode ser realizado por meio de diferentes técnicas laboratoriais,
incluindo coloragdes especificas, adigdo de hidréxido de potéssio (KOH a 10%), raspagem
corneana seguida de cultura microbioldgica, reagdo em cadeia da polimerase (PCR) e
microscopia confocal in vivo (IVCM). Entre essas, a cultura do raspado da cornea é
considerada o método mais assertivo, apesar de seu carater invasivo e do tempo de espera
de aproximadamente 72 horas (SILVA et al., 2025). Como alternativa, as imagens obtidas
por IVCM sao, posteriormente, analisadas por um profissional da area da saide e um
laudo é emitido confirmando ou nao a ceratite infecciosa e seu tipo. Segundo Kryszan et
al. (2024), o método ndo invasivo baseado em imagens de IVCM oferece uma abordagem

diagnostica rapida e com boa acuracia.

Diante da gravidade e da elevada incidéncia da CI, a inteligéncia artificial (IA) tem
emergido como uma ferramenta promissora na area da saide, oferecendo novas possibilida-
des para aprimorar a acuricia e a agilidade dos diagndsticos médicos (VAZQUEZ, 2024).
Modelos baseados em IA tém demonstrado desempenho relevante em tarefas relacionadas
a andalise de imagens médicas, permitindo a extracao de informagdes substanciais por meio
de técnicas de visdo computacional (KRYSZAN et al., 2024), o que auxilia os profissionais

na tomada de decisdo clinica.

A base utilizada neste trabalho é a IVCM-Keratitis, disponibilizada publicamente
por Essalat et al. (2023). As classes-alvo apresentam assinaturas morfologicas bem definidas
em [VCM, como hifas e ramificagoes fiingicas, bem como estruturas radiais ou dendriticas
associadas a amebas, o que motiva a extracao de caracteristicas texturais e de forma em
multiplas escalas. Além disso, a base inclui uma classe em que o tipo de ceratite nao é
especificado, de modo que essas imagens possam ser encaminhadas a avaliagdo de um
especialista. A metodologia proposta explora representagoes profundas para capturar tais

indicios morfologicos e reduzir a ambiguidade diagnéstica.

2.2 Redes Neurais Convolucionais (CNN)

Na classificagao de imagens, métodos estatisticos tradicionais e técnicas de aprendi-

zado de maquina (ML) geralmente dependem de etapas complexas de pré-processamento,
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como filtragem, sele¢ao de parametros e redugao de dimensionalidade (ERSAVAS; SMITH;
MATTICK, 2024). Essas etapas tém como objetivo eliminar pequenas variagoes nos da-
dos, frequentemente associadas a ruidos (artefatos), mas que podem, por vezes, conter

informagoes relevantes para a diferenciacao entre classes.

LeCun et al. (1998) afirmam que as redes neurais convolucionais (CNN) sao
exemplos de arquiteturas que incorporam conhecimento sobre as invariancias das formas
bidimensionais (2D), utilizando padrdes locais de conexao e impondo restrigdes sobre os
pesos. Essa estruturacao favorece a deteccao de padroes espaciais, como bordas, texturas

e estruturas repetitivas, diretamente a partir dos dados de entrada.

O surgimento do deep learning (DL) representou uma mudancga de paradigma na
area. Segundo Ersavas, Smith e Mattick (2024), algoritmos baseados em DL, fundamentados
em mecanismos de aprendizagem adaptativa, sdo capazes de capturar tanto padroes lineares
quanto nao lineares presentes nos dados. Além disso, modelos de DL, como as redes neurais
convolucionais (CNNs), tém demonstrado desempenho eficaz na predi¢ao de sistemas com
comportamento complexo ou caético (ERSAVAS; SMITH; MATTICK, 2024).

De forma geral, uma CNN moderna é organizada em blocos sucessivos de proces-
samento, que podem incluir: camadas convolucionais, func¢oes de ativacao nao lineares
(como ReLU), camadas de normalizagao (por exemplo, batch normalization), operagoes
de pooling ou reducao espacial, camadas de regularizagao (como dropout) e, ao final, um
cabecalho de classificagdo composto por camadas totalmente conectadas e uma funcao de
saida (por exemplo, softmaz). As primeiras camadas aprendem caracteristicas de baixo
nivel (bordas, contrastes locais), enquanto as camadas mais profundas capturam padroes

de alto nivel, mais relacionados as classes de interesse.

Uma camada convolucional é formada, em esséncia, por trés componentes: os dados
de entrada, um conjunto de filtros (ou kernels) e os mapas de caracteristicas (feature
maps) resultantes. A entrada pode ser uma imagem em escala de cinza ou em multiplos
canais (como RGB ou CMYK). Cada filtro percorre a imagem aplicando uma operacao de

convolucao, com o objetivo de extrair padroes locais relevantes para a tarefa de classificacao.

Matematicamente, a saida de uma operacgao de convolugao discreta bidimensional

pode ser descrita pela Equacao 2.1:

M—-1N-—

S(i,5)=>_ > K(m,n)-I(i+m,j+n) (2.1)

m=0 n=0

—_

3

Na Equacao 2.1, os termos sao definidos da seguinte forma:

e S(i,7): valor do pixel de saida na posigao (i, j) do mapa de caracteristicas (feature

map);
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e I(i+m,j+n): valor do pixel da imagem de entrada na posigao (i +m,j + n);
e K(m,n): valor do peso na posi¢ao (m,n) do filtro (kernel) de dimensao M x N;

e M e N: dimensoes do filtro, representando, respectivamente, a altura e a largura.

Na pratica, o filtro é aplicado sobre janelas locais da imagem, deslocando-se
horizontal e verticalmente conforme um parametro de passo (stride) e, opcionalmente, com
preenchimento (padding) das bordas. Esse processo gera mapas de caracteristicas em que
cada canal representa a resposta de um filtro especifico, frequentemente com dimensoes

espaciais reduzidas em relagao a entrada original.

i = mn 2.2
hg = iR, (222)
1
Yi; = Z Tm,n (22b)
|RZ’]’ (m,n)ERiyj

O pooling é uma operagao responsavel por reduzir progressivamente a dimensi-
onalidade espacial das representacoes intermediarias, preservando as informacoes mais
relevantes e reduzindo a redundancia. Ao aplicar fungoes de agregacao, como max pooling
ou average pooling, a rede extrai caracteristicas mais robustas a pequenas translacoes,
rotacoes e distor¢oes, favorecendo a generalizacdo do modelo e mitigando o risco de so-
breajuste (overfitting). O max pooling (Equagao 2.2a) seleciona o valor méximo de uma
regiao receptiva, enfatizando as caracteristicas mais salientes, enquanto o average pooling
(Equacgao 2.2b) calcula a média, preservando uma representagdo mais suave e global da

informacao.

O mapa de caracteristicas (feature map) corresponde, portanto, a uma representagao
intermediaria da imagem, com realce das caracteristicas locais extraidas pelos filtros. Suas
dimensoes resultam da combinagao dos pardmetros de convolugdo (tamanho do filtro,
stride, padding) e das operagdes de pooling. Em muitas arquiteturas recentes, em vez de
simplesmente aplicar um flattening de todos os mapas, utiliza-se uma camada de global
average pooling, que reduz cada mapa a um tnico valor médio, produzindo um vetor
compacto que alimenta o cabegalho de classificagao. Esse vetor latente é entdao processado
por camadas totalmente conectadas, possivelmente acompanhadas de normalizacao e

dropout, até a camada de saida responsavel pela predicao das classes.

Apos a fase de treinamento, a rede neural dispoe de um conjunto de pesos otimizados
com base nos vetores de caracteristicas extraidos das amostras de entrada. Esses pesos
permanecem inalterados durante a fase de inferéncia. Nessa etapa, a rede processa dados
inéditos com o objetivo de gerar previsoes, aplicando exclusivamente o conhecimento

consolidado durante o treinamento, sem qualquer modificacdo nos parametros internos.
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No contexto de transfer learning, o conhecimento previamente adquirido por um
modelo ao ser treinado em um conjunto de dados extenso e de dominio semelhante é
aproveitado para resolver um novo problema, possivelmente com um conjunto de da-
dos menor ou mais especifico. Essa reutilizagao de parametros permite reduzir o custo
computacional, acelerar a convergéncia do processo de treinamento e alcancar melhor
desempenho, especialmente em cenarios com limitacao de dados. A técnica explora o fato
de que as camadas iniciais das redes convolucionais aprendem caracteristicas genéricas,
como bordas e texturas, que podem ser uteis em multiplos dominios, enquanto as camadas

mais profundas capturam padroes mais especificos.

O fine-tuning constitui uma extensao do transfer learning, na qual apenas parte das
camadas da rede ¢ treinavel para permitir o reajuste dos pesos durante o novo treinamento.
As camadas iniciais permanecem inalteradas para preservar a extracao de caracteristicas
genéricas, enquanto as camadas intermediarias ou finais sdo otimizadas novamente para

especializar o modelo as caracteristicas estatisticas do novo conjunto de dados.

Para a classificacao de imagens IVCM, os filtros iniciais capturam microtexturas e
bordas das estruturas corneais, ao passo que camadas profundas integram detalhes mais
complexos para distinguir as classes da base de dados, conforme discutido no Capitulo ?7.
O transfer learning acelera a convergéncia em bases menores, enquanto o fine-tuning

especializa o modelo a morfologia associada a ceratite infecciosa.

2.3 Modelos de Deep Learning

O ImageNet é um repositério em larga escala voltado para tarefas de visao compu-
tacional, construido com base na estrutura semantica do WordNet, um banco lexical que
agrupa palavras em conjuntos de sinénimos, denominados synsets (DENG et al., 2009). Seu
objetivo ¢é associar a cada termo do WordNet entre 500 e 1000 imagens de alta resolucao,
resultando em milhdes de amostras anotadas e organizadas hierarquicamente. Segundo
Deng et al. (2009), o ImageNet supera conjuntos de dados anteriores tanto em volume

quanto em diversidade, além de apresentar um elevado grau de precisao nas anotagoes.

Modelos de CNN treinados com o ImageNet tém sido amplamente adotados como
ponto de partida para tarefas de classificacao, utilizando estratégias de transfer learning
e fine-tuning. Esse aproveitamento de pesos previamente treinados permite acelerar o
processo de aprendizagem e adaptar o modelo a dominios especificos, mesmo em conjuntos

de dados reduzidos.

Arquiteturas classicas como AlexNet (KRIZHEVSKY; SUTSKEVER; HINTON,
2017), VGG16 e VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2014), e ResNet (HE et al., 2016)
tornaram-se referéncias em problemas de classificagdo, apresentando camadas convolucio-

nais hierdrquicas, operagoes de pooling e camadas densamente conectadas. Posteriormente,
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redes mais leves e eficientes, como a MobileNet (HOWARD et al., 2017) e a EfficientNet
(TAN; LE, 2019), foram propostas visando reduzir o custo computacional, um aspecto

essencial em aplicagoes clinicas em tempo real ou em dispositivos embarcados.

2.3.1 VGGI16

A VGG16 é uma rede proposta por Simonyan e Zisserman (2014). A principal
caracteristica da VGG16 ¢ a utilizagdo de multiplas camadas convolucionais com filtros
pequenos, de tamanho 3 x 3, aplicados de forma sequencial (SIMONYAN; ZISSERMAN,
2014). Essa escolha permitiu aumentar a profundidade da rede, mantendo a quantidade
de parametros e proporcionando uma melhor capacidade de extragao de caracteristicas
espaciais. Apods cada bloco de camadas convolucionais, a arquitetura inclui camadas
de pooling, geralmente com janelas de 2 x 2 e stride de 2, com o objetivo de reduzir

progressivamente a dimensionalidade dos mapas de caracteristicas.

8
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Figura 3 — Estrutura da rede neural convolucional VGG16.
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A estrutura da VGG16 é composta por cinco blocos convolucionais (Figura 3),
seguidos por trés camadas totalmente conectadas (fully connected layers). Os dois primeiros
blocos possuem duas camadas convolucionais cada, enquanto os trés blocos subsequentes
contém trés camadas convolucionais cada. Todas as camadas convolucionais utilizam

a funcdo de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit, Equagao 2.3), visando introduzir
nao-linearidade ao modelo.

x, sex >0
fz) = (2.3)
0, caso contrario
A funcao de ativagdo ReLU (Rectified Linear Unit) aplica uma transformacao nao

linear que anula todas as entradas negativas e preserva os valores positivos.

A saida da ultima camada convolucional passa por um processo de achatamento
(flattening), que transforma os mapas de caracteristicas bi-dimensionais em um vetor
unidimensional, no qual é processado pelas camadas totalmente conectadas. A tultima

camada da VGG16 utiliza uma fungao de ativagao softmax para produzir uma distribuigao
de probabilidade entre as classes de saida.
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2.3.2 MobileNet-V3

A MobileNet é uma arquitetura de rede neural convolucional desenvolvida especifi-
camente para aplicagoes de visdo computacional em dispositivos moéveis e embarcados, onde
hé severas restrigoes de memoéria e capacidade computacional. Desenvolvida inicialmente
por (HOWARD et al., 2017), a arquitetura busca um equilibrio entre acurécia, tamanho

do modelo e velocidade de inferéncia.

Apés as versoes MobileNetV1 e MobileNetV2, melhorias significativas foram im-
plementadas, resultando na MobileNetV3 (HOWARD et al., 2019), desenvolvida com o
auxilio da técnica de busca automética de arquitetura de redes, conhecida como NAS
(Neural Architecture Search). A abordagem utilizada, denominada NetAdapt, permitiu
identificar tamanhos de kernel ideais e otimizar a arquitetura para atender a plataformas
com recursos computacionais limitados, com foco em desempenho, laténcia e tamanho do
modelo. A rede MobileNetV3 foi projetada para oferecer alta eficiéncia energética e baixa
laténcia, tornando-a ideal para aplicagoes em ambientes embarcados. Sua arquitetura esta

ilustrada na Figura 4.

Figura 4 — Arquitetura simplificada do modelo MobileNetV3 (HOWARD et al., 2019).

Conforme ilustrado na Figura 4, a arquitetura da MobileNetV3 é composta por uma
estrutura central denominada bloco residual invertido (inverted residual block), que integra
a operagao de convolugao separavel em profundidade (depthwise separable convolution) e o
bloco de compressao e excitacao (squeeze-and-excitation - SE) (HOWARD et al., 2019;
TAN et al., 2019).

O bloco residual invertido é inspirado nos blocos gargalo (bottleneck blocks), utili-
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zando uma conexao residual invertida que liga diretamente as representagoes de entrada e
saida nos mesmos canais. Essa estrutura visa otimizar a extracao de caracteristicas com

menor uso de memoria.

A convolucao separavel em profundidade consiste na aplicacao de um filtro depthwise
em cada canal individualmente, seguida por uma convolugao pointwise (1 x 1) (HOWARD
et al., 2019). Ambas as etapas sao acompanhadas de normalizacao em lote (batch normali-
zation) e fungoes de ativagao, como ReLU ou h-swish. A operagdo de soma ® consiste na

adicao ponto a ponto entre dois mapas de caracteristicas de mesma dimensao.

Essa abordagem substitui a convolugao tradicional com o objetivo de reduzir o
custo computacional do modelo. Além disso, o bloco treinavel squeeze-and-ezcitation (SE)
¢ incorporado para permitir que a rede aprenda a realcar as caracteristicas mais relevantes
de cada canal, ajustando dinamicamente a importancia de cada um deles durante o
treinamento (HOWARD et al., 2019).

2.3.3 DenseNet-161

A Dense Convolutional Network (DenseNet) (HUANG et al., 2017) é uma arquite-
tura convolucional que se destaca por introduzir conexoes diretas entre todas as camadas
de um mesmo bloco denso. Diferentemente das redes tradicionais, onde cada camada recebe
como entrada apenas a saida da camada anterior, a DenseNet conecta cada camada a todas
as anteriores por meio da concatenagao de mapas de caracteristicas (Figura 5). Essa densa
conectividade favorece o reaproveitamento de informacoes e melhora substancialmente o

fluxo de gradientes durante o treinamento.

Figura 5 — Estrutura geral da DenseNet, com conexoes densas entre as camadas de um
mesmo bloco convolucional (HUANG et al., 2017).
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Entre suas principais vantagens, destacam-se a eficiéncia no uso de parametros,
a mitigacao do problema do gradiente que desaparece, o incentivo a reutilizacdo de
caracteristicas e a possibilidade de treinar redes muito profundas com menor risco de
sobreajuste (overfitting). Além disso, a DenseNet alcanga alto desempenho mesmo com

menos pardmetros em comparac¢ao com outras arquiteturas profundas, como a ResNet.

Neste trabalho, foi utilizada a variante DenseNet161, selecionada por sua alta
capacidade de extracao de padroes detalhados em imagens complexas, como as obtidas por
microscopia confocal. A escolha também se justifica pela sua ampla adogao na literatura em

tarefas de classificacdo médica, especialmente em estudos relacionados a ceratite infecciosa.

2.3.4 ResNet-101

A ResNet (HE et al., 2015) destacou-se na area de aprendizado profundo ao
permitir o treinamento eficiente de redes muito profundas por meio do uso de conexoes
residuais. Essas conexdes, também conhecidas como skip connections, consistem em atalhos
que somam a entrada de uma camada a sua saida, permitindo que os gradientes fluam

diretamente pelas camadas durante o processo de retropropagagao (Figura 6).

A estrutura residual resolve o problema da degradacao em redes profundas, em que
adicionar mais camadas leva a um aumento no erro de treinamento. Com essas conexoes,
a rede aprende a refinar identidades residuais em vez de mapear diretamente a entrada

para a saida, facilitando o aprendizado de func¢ées mais complexas.

Figura 6 — Arquitetura béasica da ResNet, com destaque para os blocos residuais (HE et
al., 2015).

Neste trabalho, foi utilizada a versao ResNet101, uma variante com 101 camadas
profundas, escolhida por sua eficacia na extracao de caracteristicas profundas e na robustez
contra ruidos em imagens médicas. A ResNet101 tem sido amplamente empregada na
literatura de classificacdo de ceratite infecciosa, com resultados expressivos, mesmo em
bases de dados reduzidas. Sua profundidade permite capturar representacoes hierdrquicas
complexas, sendo especialmente adequada para imagens de microscopia confocal in vivo

(IVCM), que apresentam estruturas sutis e sobrepostas.

Tais arquiteturas tém se mostrado eficazes na analise de imagens biomédicas,

incluindo imagens IVCM voltadas para o diagnéstico de ceratite infecciosa. No entanto,
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apesar da robustez dessas redes na extracdo de padroes locais, as CNNs apresentam

limitacoes relevantes quando se trata de capturar dependéncias espaciais de longo alcance.

2.4 Self-Attention

Embora eficazes na extracao de caracteristicas locais, as CNNs operam com filtros
aplicados a regioes restritas da imagem, o que limita a capacidade de relacionar direta-
mente regioes distantes. A integracao de informagoes mais amplas ocorre apenas apdos o
empilhamento de multiplas camadas, o que nem sempre garante uma representagao global
adequada. Em imagens de IVCM, onde estruturas diagnoésticas, como ramificacoes de
fungos ou padroes dendriticos causados por protozoarios, podem surgir de forma esparsa e
distribuida, essa limitagdo pode comprometer a identificacdo adequada das manifestacoes

da ceratite infecciosa.

Para mitigar essas limitagoes, surgiram abordagens baseadas em mecanismos de
atencao, inicialmente desenvolvidas no contexto do processamento de linguagem natural,
como nos Transformers (VASWANTI et al., 2017). Dentre esses mecanismos, destaca-se o
self-attention (SA), que permite ao modelo atribuir pesos contextuais a diferentes regioes
da entrada, promovendo uma integracao explicita entre todas as posi¢oes da imagem. Essa
capacidade de estabelecer relagoes globais levou a adaptacao dos Transformers para o

dominio visual, resultando em arquiteturas como os Vision Transformers (ViTs).

Ao permitir que o modelo aprenda a focar seletivamente nas regidoes mais relevantes
para a tarefa, esses blocos ampliam a sensibilidade a padrdes diagndsticos sutis, o que é
particularmente desejavel em imagens IVCM, caracterizadas por baixo contraste e alta

variabilidade morfolégica.

Neste trabalho, propoe-se a fusao de vetores de caracteristicas extraidos de duas
arquiteturas convolucionais distintas, VGG16 e MobileNetV3, bem como DenseNet e
ResNet, seguida pela aplicagao de um bloco de atengao SA. A concatenagao dos vetores
permite combinar diferentes escalas e profundidades de abstracao, capturando aspectos
complementares das estruturas corneanas. O mecanismo de atengdo atua como um refinador
dessa representacao conjunta, enfatizando as regioes mais informativas e suprimindo ruidos.
Essa estratégia é especialmente 1til para lidar com as diferentes manifesta¢oes morfoldgicas

da ceratite infecciosa em imagens de IVCM.

Do ponto de vista matematico, seja X € RV*4 o tensor de caracteristicas resultante
da fusdo dos vetores extraidos pelas CNNs, onde N representa o nimero de posigoes
espaciais e d a dimensao do espacgo de caracteristicas. O bloco de self-attention projeta X em
trés espagos latentes: consultas (Q), chaves (K) e valores (V), por meio de transformagoes

lineares aprendiveis:

Q=XWg, K=XWg, V=XWy, (2.4)
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em que Wo, Wg, Wy € R s3o matrizes de pesos treinaveis e dj, ¢ a dimensao do

subespaco latente.

A matriz de pesos de atencio A € RY*Y ¢ entdo obtida pelo produto escalar entre
consultas e chaves, normalizado pela raiz quadrada de d e seguido da fun¢ao softmaz, de

modo a garantir que cada linha de A represente uma distribui¢ao de probabilidade:

A = softmax (%) : (2.5)

Por fim, o vetor de saida do bloco de atencdo, Z € RV*% ¢ obtido pela combinacio

linear dos valores ponderados por A:

Z=AV. (2.6)

Assim, o operador de self-attention pode ser sintetizado como:

XWo(XWi)T
Vi

SA(X) = softmax ( ) XWy. (2.7)

Nesse contexto, cada posicao da representacao fundida passa a ser atualizada em
funcao de todas as demais, com pesos adaptativos que refletem sua relevancia contextual.
Essa estratégia é valida para lidar com as diferentes manifesta¢oes morfologicas da ceratite
infecciosa em imagens de IVCM, nas quais padroes de interesse podem estar distribuidos

de forma nao contigua.

O préximo capitulo apresenta os trabalhos relacionados, com foco em estudos que
empregam imagens de IVCM na inferéncia automatica do agente infeccioso, bem como em

técnicas de fusao aplicadas a esse contexto.
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3 Trabalhos relacionados

Este capitulo apresenta o estado da arte sobre a aplicacao de redes neurais na clas-
sificacao de imagens obtidas por IVCM. Sao discutidas abordagens voltadas a classificagao

automatizada de doencas oculares a partir da andlise dessas imagens.

Destaca-se a revisao sistemética conduzida por Kryszan et al. (2024), que analisa
propostas baseadas em modelos de inteligéncia artificial aplicados a microscopia confocal.
O estudo enfatiza o uso de CNNs como ferramenta fundamental para aprimorar a acuracia
de classificagdo, especialmente na deteccao de patdogenos por meio da analise da morfologia
das fibras nervosas da cérnea. Com base nessa revisao, seis trabalhos se destacam na
Tabela 1: Liu et al. (2020), Lv et al. (2020), Xu et al. (2021), Lincke et al. (2023), Liang
et al. (2023) e Essalat et al. (2023);

Tabela 1 — Trabalhos relacionados a classificagdo automatica de ceratite utilizando imagens
de microscopia confocal.

Autores Ano B ase de Modelo Resultados Tt?c.mca.s
imagens Proposto adicionais
Acurécia 93,55%

Precisao 92,52%

Essalat et al. (2023) 2023  4.001 DenseNet161 Recall 94.77% Jg}rald—CAM; Trans-
F1 96.93% er learning.
Lincke et al. (2023) 2023 68.970 ResNet101 Acurdcia 94,6% Transfer learning.
Acuracia 97,73%
Hibrido Precisao 98,68%
Liang et al. (2023) 2023  7.278 B Especificidade 98,54% Fusdo de caracterfs-
GoogLeNet—VGGNet Recall 97,02% ticas.
F1 97,84%

Acurécia 96,26%
Especificidade 98,34%

Lv et al. (2020) 2020  2.088 ResNet101 Recall 91,86% Transfer learning.
AUC 98,75%
Acuricia 99,95%
Liu et al. (2020) 2020 1.213 AlexNet Recall 99,90% Realce de contraste
Especificidade 100% localizado,  fusao
por correspondén-
cia de histogramas.
Acurécia 96,5%
Xu et al. (2021) 2021  3.453 ResNet101 Recall 93,6% Grad-CAM, Guided

Especificidade 98,2%

AUC 98,3% Grad-CAM.

O trabalho de Liu et al. (2020) propde uma estrutura de rede neural convolucional
(CNN) utilizando imagens confocais. O método utiliza técnicas de aumento de dados

(espelhamento) para balancear um conjunto de dados limitado, seguido de um algoritmo
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de pré-processamento chamado subdrea contrast stretching (SCS), que destaca estruturas-
chave, como hifas e esporos. Em seguida, é aplicada a fusdo de imagens com base na
correspondéncia de histograma (HMF), combinando as imagens originais com as pré-
processadas para realcar detalhes relevantes sem perder a informacgao original. As imagens
fundidas sao utilizadas para treinar modelos de CNN com as arquiteturas AlexNet e VGG16.
Os resultados experimentais mostram que o modelo AlexNet com fusao HMF obteve uma
acuracia de 99,95%, sensibilidade de 99,9% e especificidade de 100%, superando abordagens
tradicionais e versoes sem fusao. A abordagem destacou-se por aliar desempenho elevado
com baixo custo computacional, evidenciando seu potencial para aplicagoes em tempo real

no auxilio ao diagnéstico clinico de FK.

O estudo de Lv et al. (2020) teve como objetivo desenvolver um algoritmo baseado
em deep learning para a classificacdo de ceratite fingica (FK) em imagens de microscopia
confocal in vivo (IVCM). Foi utilizada a arquitetura ResNet-101, uma rede residual
profunda que facilita o treinamento de modelos com muitas camadas por meio de conexdes
de atalho. Segundo os autores, o sistema proposto nao apenas auxilia os médicos no
diagnostico de FK, mas também permite o monitoramento da presenca de estruturas
fingicas residuais ao longo do acompanhamento clinico. A validagao externa foi conduzida
com dados independentes, resultando em uma drea sob a curva ROC (AUC) de 98,75%, uma
acuracia de 96,26% na deteccao de hifas, especificidade de 98,34% e sensibilidade de 91,86%.
Além disso, ao incluir pacientes diabéticos de uma base de imagens privada, observou-se a
manutenc¢ao do desempenho do modelo, com acuracia, sensibilidade e especificidade de
93,64%, 82,56% e 98,89%, respectivamente.

Xu et al. (2021) avaliou a utilidade clinica de um sistema de inteligéncia artificial
explicavel (XAI) para a classificacao de ceratite fungica (FK) com base em imagens de
IVCM. Os autores treinaram um modelo de deep learning com a arquitetura ResNet101 em
2.088 imagens rotuladas e o testaram em um conjunto de 1.089 imagens. O modelo atingiu
acuracia de 96,5%, sensibilidade de 93,6%, especificidade de 98,2% e AUC de 0,983. Outra
contribuicao relevante foi a integracao da explicabilidade por meio dos métodos Grad-CAM
e Guided Grad-CAM, permitindo visualizar as regides da imagem mais relevantes para a
predi¢ao do modelo. Para consolidar os resultados, foi realizado um ensaio clinico com
nove oftalmologistas (experientes, competentes e novatos) para andlise das imagens sob
trés condigoes: sem assisténcia, com assisténcia de TA e com XAIL. A XAI aumentou
significativamente a acuracia, especialmente para leitores menos experientes (de 80,7%
para 90,7%), sem aumento no tempo de leitura. Os autores concluem que a explicabilidade
nao s6 melhora o desempenho do diagnéstico, como também oferece uma ferramenta de
apoio pedagdbgico e clinico, promovendo confianca no uso de sistemas automatizados em

contextos reais de decisao médica.

O estudo conduzido por Lincke et al. (2023) teve como objetivo desenvolver um
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sistema de apoio a decisao baseado em agentes de IA para a classificagdo de ceratite por
Acanthamoeba (AK), por meio da implementagao de modelos de deep learning, técnicas de
processamento de imagens e contribuigoes de especialistas. A validac¢ao cruzada (k = 5)
foi conduzida em um conjunto de 47.734 imagens obtidas em uma clinica oftalmolégica na
Suécia. O sistema recebe imagens de IVCM como entrada, classifica e remove artefatos
com acuracia de 93%, e em seguida categoriza as imagens remanescentes segundo as
camadas da cérnea, com acurdcia de 90%. Posteriormente, o modelo determina se a cornea
estd saudavel ou apresenta sinais de infec¢ao, com acurdcia de 95%. Em casos positivos,
identifica imagens com indicios de ceratite por Acanthamoeba (AK) com acuricia de 85%

e localiza a regiao de interesse com acuricia de 75,5% (LINCKE et al., 2023).

O trabalho de Liang et al. (2023) propde um método automatizado de classificagio
para o diagndstico de ceratite fungica (FK) utilizando imagens de IVCM. A arquitetura
adota uma abordagem de dois fluxos, concatenando os vetores de caracteristicas das redes
GoogleNet e VGGNet. O fluxo principal processa a imagem original para a extragao
de caracteristicas em nivel global, enquanto o fluxo auxiliar recebe como entrada uma
representacao da estrutura aproximada das hifas, obtida pela subtracao da média dos
valores dos pixels da imagem original, incorporando esse conhecimento prévio ao processo
de aprendizagem. O objetivo do fluxo auxiliar é reforgar a discriminagao e o realce das
regioes contendo hifas, complementando as informacoes extraidas pelo fluxo principal.
As caracteristicas provenientes de ambos os fluxos sao integradas por concatenacao na
dimensao dos canais e utilizadas para a classificagdo binaria das imagens (normais ou
com presenca de hifas). Avaliado no conjunto de teste, o modelo alcangou acuracia de
97.73%, precisao de 98,68%, sensibilidade de 97,02%, especificidade de 98,54% e F1-score
de 97,84%.

No estudo de Essalat et al. (2023), foi introduzida a base de dados IVCM-Keratitis,
também utilizada neste trabalho, composta por 4001 imagens obtidas por microscopia
confocal in vivo (IVCM), categorizadas em quatro classes: ceratite por Acanthamoeba (AK),
ceratite fingica (FK), ceratite nao especificada (NSK) e olhos saudaveis. O trabalho avaliou
dez arquiteturas de redes neurais convolucionais (CNNs) com o objetivo de aprimorar a
acuracia da classificagao de ceratite infecciosa. Dentre os modelos testados, o DenseNet161
obteve o melhor desempenho, com acurédcia de 93,55%, precisao de 92,52%, recall de 94,77%
e F1-score de 96,93%. Além disso, foram aplicados mapas de calor que destacam regices
relevantes da imagem para a tomada de decisdo do modelo (GradCAM). O estudo reforga o
potencial de modelos baseados em deep learning na diferenciacao entre os tipos de ceratite

infecciosa, evidenciando sua aplicabilidade como ferramenta auxiliar no diagnéstico clinico

(ESSALAT et al., 2023).
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3.1 Discussao da Revisao de Literatura

Os trabalhos revisados convergem no uso de técnicas de deep learning para a
classificacao de ceratites infecciosas a partir de imagens obtidas por IVCM. No entanto,
apresentam distintas abordagens quanto ao escopo clinico, as arquiteturas empregadas,
as estratégias de validagao e as bases de dados, sendo estas, em sua maioria, privadas e
de acesso restrito, o que limita a reprodutibilidade e dificulta comparacoes diretas entre

modelos.

O estudo de Lincke et al. (2023), por exemplo, propoe um pipeline diagndstico
completo para ceratite por Acanthamoeba (AK), com segmentagao em camadas da cérnea e
remocao de artefatos, validado em um banco institucional com 47.734 imagens. J& Liang et
al. (2023) e Lv et al. (2020) concentram-se na detecgdo de ceratite fingica (FK), utilizando
redes convolucionais para capturar estruturas de hifas, mas sem realizar validacao cruzada
ou testes externos, fator que pode inflar artificialmente as métricas. Destaca-se o trabalho
de Liu et al. (2020), o tinico a explorar uma arquitetura de duplo-fluxo (AlexNet + VGG16),

ainda que sem mecanismos de atencao ou de explicabilidade.

Em uma linha complementar, Xu et al. (2021) introduz mapas Grad-CAM e Guided
Grad-CAM para explorar a interpretabilidade das decisdes do modelo, demonstrando
ganhos relevantes para clinicos nao especializados. Por fim, Essalat et al. (2023) apresentam
a unica base de dados piblica conhecida até o momento, a IVCM-Keratitis, e testam
diferentes modelos, sendo que o DenseNet alcanca um desempenho competitivo, com uma
taxa Fl-score de 93,5%.

Apesar dos avancos, lacunas metodolégicas persistem: auséncia de validacao externa,
uso limitado de técnicas de explicabilidade, baixa reprodutibilidade e escassez de abordagens
de multi fluxo eficientes. Além disso, muitos estudos relatam acurdcias elevadas (préximas
a 99%), sem explorar criticamente fatores como data leakage, ajuste de hiperparametros,

particionamentos enviesados ou conjuntos pequenos.

Neste cendrio, o presente estudo propoe uma abordagem original e reprodutivel,
explorando a base publica IVCM-Keratitis, previamente introduzida por Essalat et al.
(2023). Esta base foi selecionada por sua disponibilidade e viabiliza avaliagbes comparéveis
entre arquiteturas de deep learning. A partir dela, desenvolvemos modelos de hibridos,
nos quais se concatenam os vetores de caracteristicas extraidos pelas redes VGGI16,
MobileNetV3, DenseNet161 e ResNet101 e, posteriormente, sdo refinados por um bloco de

atencao do tipo self-attention, inspirado na arquitetura dos Transformers.

Os resultados foram avaliados por meio de validacao cruzada estratificada em cinco
folds, mantendo a proporgao entre as classes. A métrica AUC foi adotada como referéncia
para a sensibilidade global do modelo, além da taxa F1-score, acuracia e precisao, que serao

detalhadas no proximo capitulo. Em termos de interpretabilidade, a técnica Grad-CAM é



8.1. Discussdo da Revisdo de Literatura 23

utilizada para gerar mapas de ativacao visual, permitindo identificar as regides da imagem
que mais influenciam a decisao da rede. Essa transparéncia é especialmente relevante em
aplicagoes clinicas, como evidenciado por Xu et al. (2021), e fortalece a confiabilidade do

sistema proposto.

Ainda que o presente trabalho esteja ancorado em arquiteturas convolucionais,
reconhece-se a crescente ascensao de modelos baseados em Transformers, como o Vision
Transformer (ViT) e o Swin Transformer, os quais representam uma linha promissora para
investigagoes futuras, sobretudo pela sua capacidade de capturar relagoes espaciais globais

que as CNNs tradicionais tendem a perder.
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4 Materiais e Métodos

Este capitulo descreve o delineamento experimental adotado para o treinamento e a
avaliagdo de modelos de deep learning voltados a classificacao de imagens IVCM nas classes
AK, FK, NSK e Normal. A metodologia foi estruturada para assegurar reprodutibilidade,
comparabilidade entre configuracoes e uma estimativa imparcial de generalizacao. Para isso,
aplicam-se técnicas de transformagcao as imagens originais com o objetivo de gerar amostras
sintéticas e mitigar o desequilibrio entre classes, enquanto se mantém um conjunto de
teste composto exclusivamente por imagens originais, completamente isolado das etapas de
ajuste de pesos e selecdo de modelo. Sobre o conjunto de treinamento, emprega-se validagao
cruzada Stratified K-fold, garantindo partigoes representativas e preservando, em cada
fold, a composicao definida entre amostras originais e sintéticas. Adicionalmente, blocos de
Self-Attention sao incorporados as arquiteturas convolucionais, originando variantes dos
modelos base, as quais sdo comparadas por meio de métricas quantitativas de desempenho.
Ao longo do capitulo, detalham-se a base IVCM-Keratitis (ESSALAT et al., 2023), os
procedimentos de pré-processamento e aumento de dados, o protocolo de validagao, as

arquiteturas avaliadas (com e sem atengao) e as métricas utilizadas para a avaliagao final.

4.1 Conjunto IVCM-Keratitis

A base IVCM-Keratitis é composta por 2.155 imagens em formato JPEG, com
resolucao de 768576 pixels, organizadas em quatro classes: 891 imagens de ceratite por
Acanthamoeba (AK), 600 imagens de ceratite fingica (FK), 182 imagens de ceratite nao
especificada (NSK) e 482 imagens de olhos saudaveis.

As imagens foram coletadas entre 2008 e 2018 no Banco Central de Olhos, no
Ira, utilizando o equipamento de varredura confocal ConfoScan 3.0, desenvolvido pela
empresa italiana Nidek (ESSALAT et al., 2023). Durante o processo de consolidacao, a
rotulagem das imagens foi confirmada por exames microbioldgicos de raspagem e cultura,
e as informacoes clinicas associadas foram compativeis com os respectivos diagnosticos.
Além disso, as imagens foram avaliadas de forma independente por dois médicos-cientistas,
sendo excluidas aquelas de baixa qualidade, como imagens desfocadas, excessivamente

claras, escuras ou fora de foco.

As imagens que compoem a base de dados apresentam assinaturas morfolégicas

distintas para cada agente etiologico, conforme ilustrado na Figura 7.

No exemplo de ceratite por Acanthamoeba (AK), o diagnéstico por IVCM baseia-se

na identificacao de estruturas circulares ou ovais de alta refletividade, correspondentes
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Figura 7 — Exemplos de imagens IVCM evidenciando as diferencas morfolégicas entre
patdgenos: a esquerda, possiveis cistos em um caso de AK; a direita, possiveis
hifas em um caso de FK.

aos cistos do protozodario. J& na ceratite fingica (FK), a caracterizacao visual é definida
pela presenca de estruturas filamentosas, lineares e ramificadas, que representam as hifas

fungicas infiltradas no estroma corneal.

4.2 Modelo de Classificacao Utilizados

As arquiteturas VGG16 Simonyan e Zisserman (2014), MobileNetV3-Large (HOWARD
et al., 2019), DenseNet (HUANG et al., 2017) e ResNet (HE et al., 2015) foram selecionadas
como modelos base para a tarefa de classificagdo de imagens obtidas por microscopia
confocal. A VGG16, em sua configuracao classica, foi escolhida pela capacidade de extrair
caracteristicas detalhadas por meio de convolugdes sequenciais. A MobileNetV3-Large foi
adotada por seu baixo custo computacional e boa relagao entre desempenho e eficiéncia,
sendo modificada neste trabalho com a adicao de um bloco de self-attention ao final do
extrator de caracteristicas, com o objetivo de destacar automaticamente as regides mais
relevantes no vetor de caracteristicas. As arquiteturas DenseNet e ResNet foram incluidas
por sua ampla adogao na literatura voltada a classificagdo de ceratite infecciosa, além de
sua reconhecida capacidade de capturar padroes visuais profundos por meio de conexdes
densas e residuais, que favorecem o fluxo de gradientes e o reaproveitamento de informagoes

ao longo das camadas.

4.3 Técnicas de Pré-processamento

Nesta se¢ao, sao descritas as técnicas de pré-processamento, aplicadas somente as
imagens de treinamento, com o intuito de aumentar a quantidade de imagens disponiveis
e promover uma maior variabilidade no conjunto. Tais transformacoes incluem: color
jitter, desfoque gaussiano (Gaussian blur) e espelhamento horizontal e vertical (flip). A
escolha dessas técnicas foi parcialmente inspirada nas abordagens adotadas por Essalat et
al. (2023).
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A rotacao é uma técnica de aumento de dados amplamente utilizada em imagens
médicas, que consiste em aplicar uma transformacao angular a imagem original. Ao
rotacionar imagens dentro de um intervalo definido em angulos de -35° a +35°, o modelo
torna-se mais robusto a variagoes de orientagao, que sao comuns em exames de microscopia
ou em cortes histoldgicos. Essa técnica é especialmente relevante em contextos onde a

orientacao da amostra pode variar entre aquisi¢oes, como em laminas de tecidos ou registros

confocais (COSSIO, 2023).

A técnica de color jitter consiste em introduzir variacoes aleatérias nos atributos
de cor da imagem, como brilho, contraste, saturacao e matiz. No contexto da patologia
computacional e de exames como a microscopia confocal, essas alteragoes simulam variagoes
nas condig¢oes de iluminacao, coloracao de tecidos e configuragoes de captura. Essa técnica
fortalece a robustez do modelo, permitindo que ele reconheca padroes mesmo quando as
caracteristicas visuais sao levemente modificadas. Além disso, a color jitter é 1til para
modelar a variabilidade de imagens presentes nos bancos de dados médicos, promovendo
maior interoperabilidade dos sistemas de IA treinados (COSSIO, 2023).

O desfoque gaussiano é uma técnica de filtragem que suaviza a imagem ao aplicar
um filtro com distribuicdo gaussiana sobre os pixels. Essa operacao atenua componentes
de alta frequéncia, como ruidos e bordas muito acentuadas, gerando uma imagem mais
suave. Em imagens médicas, como aquelas obtidas por microscopia, o desfoque gaussiano
pode simular imperfei¢oes de aquisicdo ou desfoques reais decorrentes do equipamento. Ao
treinar modelos com versoes suavizadas das imagens, melhora-se a capacidade do sistema
de manter o desempenho em imagens com diferentes niveis de ruido, o que é crucial para

aplicagoes robustas em ambientes clinicos (COSSIO, 2023).

O espelhamento, tanto horizontal quanto vertical, é uma técnica eficaz de aumento
de dados que consiste em inverter a imagem ao longo do eixo horizontal ou vertical. Essa
técnica aumenta a diversidade do conjunto de dados e reduz a sensibilidade do modelo
a orientagao da amostra. No caso de imagens médicas, como as de tecidos corneanos ou
exames confocais, o espelhamento pode ajudar o modelo a reconhecer estruturas simétricas
ou padroes que ocorrem em multiplas dire¢oes. Quando ambas as diregoes sao aplicadas
em conjunto, ha um aumento expressivo na variabilidade dos dados disponiveis para

treinamento, sem introdugao de artefatos ou distor¢oes estruturais (COSSIO, 2023).

4.4 Validacao Cruzada K-Fold

No desenvolvimento de modelos de deep learning, o processo de treinamento é
uma etapa fundamental. Para que esse processo seja realizado de forma eficaz, é essencial
considerar a disposicao das amostras e seus respectivos rétulos. Conjuntos de dados

desbalanceados, ou seja, com distribuicao nao uniforme entre as classes, podem induzir
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o modelo a um aprendizado enviesado, resultando em owverfitting. Portanto, é necessario
promover o balanceamento dos dados, a fim de garantir que o modelo seja capaz de

generalizar adequadamente sobre todas as classes envolvidas.

Uma técnica amplamente utilizada para obter uma estimativa mais robusta do
desempenho é a validacao cruzada via K-fold. Nesse procedimento, o conjunto de dados
é particionado em k subconjuntos (folds) de tamanhos aproximadamente iguais; a cada
iteracao, um fold é reservado para teste e os demais sdo usados para treinamento, de modo

que todas as amostras participem do processo de avaliagdo em algum momento (PRUSTY;
PATNAIK; DASH, 2022).

Em problemas de classificacao com desequilibrio entre classes, entretanto, o K-fold
tradicional pode gerar partigdes pouco representativas (por exemplo, folds com escassez ou
auséncia da classe minoritaria), tornando a avaliacdo instavel e potencialmente enviesada.
Por essa razao, emprega-se comumente a validagdo cruzada estratificada (Stratified
K-fold), na qual se busca preservar, em cada fold, propor¢oes de classes semelhantes as do
conjunto original. Isso nao elimina o desbalanceamento em si, mas torna a estimativa de
desempenho mais confidavel e comparavel ao longo das iteracoes, especialmente quando

reportada com métricas sensiveis a classe minoritaria (F1-score, recall e AUC).

Durante a divisao dos dados, a estratificacao assegura a preservacao da proporgao
original das classes em cada subconjunto. Essa abordagem, utilizada neste trabalho,
contribui para reduzir o viés durante o treinamento, mitigar o risco de sobreajuste e

promover avaliagoes mais robustas e representativas do desempenho do modelo (PRUSTY

PATNAIK; DASH, 2022).

Neste estudo, a validagdo cruzada ¢ empregada na etapa de treinamento e selecao de
modelo, sem utilizar o conjunto de teste em nenhuma decisao de ajuste. Inicialmente, a base
IVCM-Keratitis é particionada de forma estratificada em dois subconjuntos mutuamente
exclusivos: (i) um conjunto de treinamento (treino) e (ii) um conjunto de teste (teste),

que permanece totalmente isolado durante o ajuste de pesos.

Em seguida, a validacao cruzada Stratified K-fold é aplicada apenas ao conjunto
de treino. Especificamente, o treino é subdividido em k folds estratificados e, em cada
iteracao, k — 1 folds sao utilizados para o treinamento do modelo, enquanto o fold restante
é utilizado como validagao interna para monitoramento do treinamento (por exemplo, early
stopping). Ao final das k iteragoes, a configuragao final é definida a partir do desempenho
médio na validacao cruzada e, entao, o modelo é re-treinado utilizando todo o conjunto de
treino. Por fim, o desempenho é reportado por meio de uma tinica avaliagdo no conjunto

de teste, garantindo uma estimativa imparcial de generalizacao.

A base de dados foi previamente balanceada pelas transformagoes de aumento de

dados descritas anteriormente, de forma a tornar aproximadamente equivalente (25%)
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a participacao de cada classe no conjunto total. A partir dessa base balanceada, cada
fold foi construido de modo que as imagens sintéticas geradas pelo aumento de dados
fossem alocadas exclusivamente ao subconjunto de treinamento, enquanto os conjuntos de
validagao e teste permaneceram compostos apenas por imagens originais. Dessa forma,
preserva-se a distribuicao global das classes e, ao mesmo tempo, evita-se que variagoes
artificiais influenciem diretamente a etapa de avaliagdo, reduzindo o risco de superestimar

o desempenho do modelo.

4.5 Meétricas para Avaliacao

Nesta secao sao apresentadas as métricas adotadas para a avaliacdo quantitativa
dos modelos de classificacao. A escolha dessas medidas é fundamental para garantir uma
interpretacao fiel do desempenho, sobretudo em cenarios multiclasses e potencialmente
desbalanceados, nos quais uma tinica métrica pode produzir conclusdes enviesadas. Assim,
foram utilizadas as métricas de acurécia, precisao, sensibilidade (recall) e F1-score, a fim
de caracterizar tanto a taxa global de acertos quanto o comportamento do modelo por

classe, evidenciando compromissos entre erros do tipo falso positivo e falso negativo.

A acurécia representa a propor¢ao de predigoes corretas realizadas pelo modelo em
relagdo ao total de instancias avaliadas (GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020). Em termos
praticos, corresponde a soma dos valores da diagonal principal da matriz de confusao
dividida pelo total de amostras. Embora seja uma métrica intuitiva e facil de calcular,
a acuracia pode ser enganosa em cenarios com desbalanceamento de classes, pois tende
a privilegiar o desempenho em classes majoritarias, ocultando falhas graves nas classes
minoritarias (GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020).

A métrica de precisao quantifica a confiabilidade do modelo ao prever uma determi-
nada classe, sendo definida como a razao entre verdadeiros positivos e o total de predigoes
positivas (verdadeiros positivos + falsos positivos). Em outras palavras, mede a proporcao
de instancias que foram corretamente classificadas como pertencentes a uma classe, dentre
todas as instancias que o modelo rotulou como pertencentes a ela (GRANDINI; BAGLI;
VISANI, 2020).

A sensibilidade (recall) mede a capacidade do modelo de identificar corretamente
todas as instancias reais de uma determinada classe (GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020).
E calculada como a razdo entre verdadeiros positivos e o total de instancias da classe
real (verdadeiros positivos + falsos negativos). Essa métrica é essencial quando o objetivo
é capturar todas as ocorréncias de um fenémeno, mesmo que isso implique gerar falsos
positivos. Em contextos como a deteccao de doengas, a sensibilidade ¢ critica, pois penaliza
o modelo por ignorar casos reais (GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020).

O F1-Score é a média harmonica entre precisao e sensibilidade, oferecendo um
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equilibrio entre essas duas métricas. O F1-Score favorece modelos que conseguem manter

ambos os valores em niveis altos e similares, penalizando fortemente os casos em que uma
das métricas é baixa (GRANDINI; BAGLI; VISANI, 2020).

As métricas apresentadas foram empregadas neste trabalho para avaliar quantita-
tivamente o desempenho dos modelos nas fases de treinamento e teste. A partir desses
indicadores, foi possivel realizar comparagoes consistentes entre as diferentes abordagens
propostas, identificando aquela que obteve o melhor equilibrio entre as medidas de acuracia,

precisao, sensibilidade e F'1-score.

4.5.1 Analise de Complexidade

Com base na identificagdo da abordagem com melhor desempenho, realizou-se uma
analise comparativa das caracteristicas computacionais e fisicas dos modelos utilizados na
literatura. Para comparacao, além dos modelos citados na Se¢ao 3, foram incluidos modelos
como Vision Transformer, VGG19, ConvNeXt e InceptionV3. A avaliacdo considerou
métricas como nimero de pardmetros, tamanho fisico (em megabytes) e taxa de operagoes
em ponto flutuante por segundo (FLOPs). Essa anélise reforga a capacidade da abordagem

proposta em alcancar resultados expressivos, mesmo com menor demanda computacional.
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5 Metodologia

Este trabalho propoe a criagao de uma arquitetura hibridas baseada na exploragao

de combinagdes de redes neurais convolucionais para a tarefa de classificacdo de imagens
IVCM.

Sao empregadas as arquiteturas convolucionais VGG16, MobileNetV3, DenseNet e
ResNet. A VGG16, em sua configuracao classica, foi escolhida pela capacidade de extrair
caracteristicas detalhadas por meio de convolugoes sequenciais. A MobileNetV3-Large
foi adotada por seu baixo custo computacional e sua boa relacdo entre desempenho e
eficiéncia, sendo modificada neste trabalho com a adicao de um bloco de self-attention
ao final do extrator de caracteristicas, com o objetivo de destacar automaticamente as

regioes mais relevantes no vetor de caracteristicas.

As arquiteturas DenseNet e ResNet foram incluidas por sua ampla adocao na
literatura voltada a classificacdo da ceratite infecciosa, além de sua reconhecida capacidade
de capturar padroes visuais profundos por meio de conexoes densas e residuais, que

favorecem o fluxo de gradientes e o reaproveitamento de informagoes ao longo das camadas.

A metodologia aplicada esta representada pela Figura 8 e é dividida em cinco
etapas: estruturagdo do conjunto de dados (I), aumento artificial de dados (II), modelo

proposto (IIT) e resultados das métricas (IV).

Figura 8 — Metodologia composta pelas etapas apresentadas.
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As abordagens implementadas sdo baseadas em arquiteturas convolucionais previa-
mente definidas, cujas saidas convolucionais finais sao convertidas em vetores de caracte-
risticas lineares. O bloco de aten¢ao SA é empregado nessas abordagens, visando explorar

diferentes formas de refinamento de caracteristicas.

5.1 Conjunto de dados

As imagens foram disponibilizadas publicamente por Essalat et al. (2023). Inici-
almente, o conjunto de dados foi dividido em dois subconjuntos, com 80% das imagens
destinadas ao treinamento e 20% ao teste, preservando a proporgao entre as classes por
meio de uma divisao estratificada. Em seguida, na etapa II, as classes do conjunto de
treino ceratite fingica (FK), ceratite por Acanthamoeba (AK), ceratite nao especificada
(NSK) e cérnea normal (Normal) foram balanceadas por meio de técnicas de aumento de

dados. Este aumento do conjunto de treinamento esta representado pela Figura 9.

(a) (b)

Figura 9 — Distribuicao das imagens de treinamento por classe (a) antes e (b) apds o
balanceamento do conjunto de dados. Apds o balanceamento, a base de dados
consta com 4032 imagens para treino (88,7%) e 454 (12,3%) imagens de teste,
totalizando 4.486 imagens.

E executado um algoritmo para a deteccéo e remocio de imagens duplicadas (pixel
a pixel). O objetivo é evitar redundancias e potenciais vieses durante o treinamento do
modelo. Além disso, foram desconsideradas imagens com elevado nivel de ruido, que
poderiam comprometer a qualidade do aprendizado. A Figura 10 representa amostras que
foram consideradas validas e a Figura 11 apresenta exemplos com alto nivel de ruido, que

foram removidos do conjunto de dados.
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(a) Classe AK (b) Classe FK

(c) Classe NSK (d) Classe Normal

Figura 10 — Exemplos representativos validos das quatro classes do conjunto de dados
utilizado. Individualmente, as caracteristicas estao sendo representadas de
forma clara. Em (a) é possivel observar protozoarios do género Acanthamoeba.
Em (b) as estruturas de hifas estao sendo destacadas na imagem, caracteristica
proveniente dos fungos. Na amostra (c), o autor Essalat et al. (2023) considera
um organismo que causa ceratite, porém nao especificado (NSK). Em (d)
apresenta uma cornea saudavel.

Seis técnicas de aumento de dados foram aplicadas exclusivamente ao conjunto de
treinamento, com o objetivo de reduzir o desbalanceamento entre as classes AK, FK, NSK
e Normal: horizontal flip, vertical flip, color jitter, Gaussian blur, rota¢ao no sentido horario
e rotagao no sentido anti-horario (com angulos entre 5° e 35°). Para cada imagem original,
foram geradas até seis variantes distintas, resultando em um méaximo de sete instancias
por amostra (1 original e 6 sintéticas), em um processo de aumento fisico (offline) com

armazenamento local.

Apds o aumento, definiu-se como tamanho-alvo para cada classe o valor de 1.008
imagens. Esse valor decorre do fato de que a classe minoritaria NSK possui 144 imagens
originais e pode gerar, no maximo, 144 x 6 = 864 imagens sintéticas por meio das seis
transformacoes consideradas, totalizando 144 4+ 864 = 1.008 instancias. Assim, todas as 144

imagens originais de NSK sdo mantidas e complementadas por seis versoes aumentadas de
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(a) Classe AK (b) Classe FK

(c) Classe NSK (d) Classe Normal

Figura 11 — Amostras excluidas do processo de treinamento neste projeto. As imagens
das classes representadas em (a), (b) e (d) apresentam um nivel excessivo
de luminosidade, o que pode ofuscar estruturas relevantes e introduzir viés
na etapa de aprendizado do modelo. Ja as imagens ilustradas em (c), com
baixa luminosidade e contraste, dificultam a visualizacao de caracteristicas
importantes. Ambas as situagoes foram identificadas em diferentes classes do
conjunto de dados.

cada amostra, atingindo exatamente 1.008 imagens nessa classe.

Para as classes AK, FK e Normal, que inicialmente possuiam mais amostras do que
NSK, o procedimento foi andlogo: primeiro, todas as imagens originais foram preservadas
e submetidas ao mesmo conjunto de transformacoes; em seguida, as imagens sintéticas
excedentes foram removidas por amostragem aleatoria até que cada classe atingisse também
1.008 instancias. Dessa forma, o conjunto de treinamento torna-se balanceado, preservando
integralmente os dados reais e limitando o niimero de cépias aumentadas, o que reduz o
risco de redundancia excessiva. Por fim, todas as imagens dos conjuntos de treinamento,

validagao e teste foram redimensionadas para 224 x224 pixels.

A estratégia de aumento de dados adotada neste trabalho é inspirada na metodologia

proposta por (ESSALAT et al., 2023), mas com modificagbes relevantes. Diferentemente
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do estudo original, as transformagoes foram executadas de forma pré-processada (offline)

e as rotacoes foram aplicadas, separando explicitamente angulos positivos e negativos.

As Figuras 12 e 13 ilustram amostras sintéticas obtidas apds a aplicacao das
técnicas de aumento de dados. As transformacoes aplicadas contribuem para a ampliacao
da variabilidade intra-classe, simulando diferentes condi¢des de captura e caracteristicas
morfolégicas. Essa diversidade artificialmente induzida é essencial para promover a robustez
do modelo, reduzindo o risco de overfitting e melhorando sua capacidade de generalizacao

em cenarios clinicos reais.

Figura 12 — Nas imagens acima, foram aplicadas as operagoes de flip horizontal a(ii), flip
vertical b(ii) e Gaussian blur c(ii)

As imagens a(i) e b(i), presentes na Figura 12, correspondem a amostras originais
da classe fungica (FK), extraidas do conjunto de dados antes da aplicagdo das técnicas
de aumento. A partir dessas amostras, foram geradas as imagens transformadas a(ii) e
b(ii), por meio da aplicacao das operagoes de espelhamento horizontal e vertical (flip),

respectivamente. Essa estratégia tem como objetivo preservar as estruturas morfologicas
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Figura 13 — Nas imagens acima, foram aplicadas as operacoes de rotagdo negativa d(ii),
rotagao positiva e(ii) e variagao de cor (color jitter) f(ii)

enquanto introduz variacoes geométricas que auxiliam na capacidade de generalizacao do

modelo durante o treinamento.

As imagens c(i), na Figura 12, e d(i), na Figura 13, representam amostras originais
das classes Normal e Ceratite Nao Especificada (NSK), respectivamente. A imagem
c(ii) foi submetida a um leve desfoque gaussiano (Gaussian blur), com o propésito de
suavizar ruidos presentes em imagens de microscopia. Ja as imagens d(ii) e e(ii) passaram
por rotagdes em sentidos opostos (negativo e positivo), empregadas para diversificar a

orientacao espacial das amostras.

Por fim, a subimagem f(ii), também na Figura 13, ilustra a aplicagdo da técnica de
variagao de cor (color jitter) a partir de uma amostra original da classe Acanthamoeba
(AK). Essa transformacdo modifica aleatoriamente atributos visuais, como brilho, contraste
e saturagao, contribuindo para o aumento da robustez do modelo diante de diferentes

condigoes de iluminacao e variagoes de captura.
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5.2 Treinamento e Validacao Cruzada

A Etapa (III) corresponde a implementagao e avaliagdo dos modelos estudados,
por meio dos processos de treinamento e teste. O modelo possui um conjunto de hiperpa-
rdmetros ajustéveis, detalhados na Tabela 2, que incluem: taxa de aprendizado (Learning
rate), nimero maximo de épocas (Epochs), tamanho do lote (Batch size) e critérios de
parada antecipada (Early stopping), definidos a partir de um valor minimo de melhoria
(Delta) observado durante um intervalo de paciéncia (Patience). Além disso, as camadas
convolucionais sao congeladas por cinco épocas (Freeze epochs) para utilizar pesos extraidos

dos treinamentos com o dataset ImageNet.

Tabela 2 — Hiperparametros utilizados.

Image Size Batch size K Epocas Learning rate Paciéncia Delta Freeze Epochs

224x224 16 5 1000 0.0001 5 0.001 5

O treinamento foi conduzido utilizando um esquema de validagao cruzada estratifi-
cada do tipo k-fold, com k = 5, garantindo que cada particao preservasse a proporcionali-
dade entre amostras reais e sintéticas em todas as classes. Em cada iteragao, os modelos
foram treinados com subconjuntos distintos dos dados e as métricas de desempenho foram

agregadas ao final dos ciclos de validacao.

As arquiteturas convolucionais pré-treinadas sao empregadas como extratoras de
caracteristicas, organizadas em duas configuragoes hibridas principais: (i) MobileNetV3
combinada com VGG16 e (ii) DenseNet combinada com ResNet. Em ambas as configu-
ragoes, apenas as camadas densas finais sao inicializadas do zero, enquanto as camadas
convolucionais pré-treinadas permanecem congeladas durante as cinco primeiras épocas
de treinamento. Essa estratégia de transfer learning tem como objetivo estabilizar a fase
inicial de otimizagdo e permitir que as camadas totalmente conectadas se ajustem ao
dominio especifico da tarefa. Apds esse periodo, todas as camadas sao liberadas para

fine-tuning supervisionado.

Para cada par de redes convolucionais, os mapas de ativagao (feature maps) extraidos
pela parte convolucional sao reduzidos a vetores unidimensionais por meio de camadas
lineares. Em todos os cenarios, cada arquitetura produz um vetor de caracteristicas
de dimensao 512. Os dois vetores associados ao par de redes (MobileNetV3 e VGG16
ou DenseNet e ResNet) sao concatenados e formam uma representagdo conjunta que é
encaminhada a um bloco de atengao do tipo Self-Attention (SA). Esse mdédulo de atengao
aprende a realcar componentes mais informativos da representagao combinada, gerando

um vetor de atencao que sintetiza as contribuicoes complementares de cada rede.

O vetor resultante do bloco de atengao SA ¢ utilizado como entrada para a MLP

final, responsavel pela classificagdo. A MLP adotada é a mesma para todos os cenarios
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avaliados e é composta por uma camada de entrada compativel com a dimensionalidade
do vetor de atencao, uma camada oculta com 2.048 unidades e uma camada de saida com
quatro neuroénios, correspondendo as classes do problema. A funcao de ativacdo empregada

nas camadas internas é a hardswish, originalmente introduzida na familia de modelos
MobileNet.

5.3 Abordagens hibridas sem Bloco SA

Neste trabalho, o termo arquitetura hibrida refere-se a modelos de duas redes
cujas representacoes sao fundidas em nivel de caracteristicas por concatenacao, formando
um tnico vetor que alimenta o classificador. Assim, nas Abordagens I e II (Figura 14,
a arquitetura é dita hibrida mesmo sem o bloco de self-attention, pois a hibridizacao
decorre da combinacgao estrutural de dois fluxos convolucionais. O bloco SA, introduzido
nas Abordagens III e IV (Figura 15, atua como um médulo de refinamento sobre a

representacao hibrida ja concatenada.

Figura 14 — Arquiteturas hibridas propostas sem médulo de atencio SA. A esquerda, o
modelo utiliza os vetores de caracteristicas das redes VGG16 e MobileNet; a
direita, é a combinagao das redes DenseNet e ResNet.
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5.4 Abordagens hibridas com Bloco SA

Nesta etapa, foram desenvolvidas as Abordagens III e IV, que introduzem o
mecanismo de SA na arquitetura hibrida. O objetivo desta insercao é permitir que o
modelo pondere a importancia relativa das caracteristicas extraidas pelas diferentes redes

base antes da classificacao.

Conforme ilustrado na Figura 15, a Abordagem III combina as redes VGG16 e
MobileNet, enquanto a Abordagem IV utiliza DenseNet e ResNet. Em ambos os casos,
os vetores de caracteristicas sao achatados, concatenados e submetidos ao bloco SA,

resultando em um vetor de dimensao (1,1024) que serve de entrada para a camada densa.

Figura 15 — Diagrama das arquiteturas propostas nas Abordagens III e IV. Ambas as
configuracoes utilizam a fusdo por concatenacao de vetores de caracteristicas
extraidos de diferentes redes VGG16+MobileNet e DenseNet+ResNet, segui-
dos pelo mecanismo de Self-Attention para refinamento das features antes da
classificacao via MLP.

5.5 Avaliacao

A Etapa IV (Figura 8) corresponde a fase de avaliagdo das abordagens propostas,
realizada por meio de métricas quantitativas que mensuram o desempenho preditivo em

tarefas supervisionadas. Neste trabalho, sdo utilizadas as seguintes métricas: acurécia, pre-
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cisao (Precision), sensibilidade (Recall) e F1-Score. Cada métrica fornece uma perspectiva
complementar sobre o comportamento do modelo, contribuindo para uma analise mais

abrangente de sua performance.

Além disso, realiza-se uma comparacao entre a abordagem com melhor desempenho e
arquiteturas presentes na literatura. Essa analise inclui critérios de eficiéncia computacional,
como o numero de operagoes de ponto flutuante (FLOPs), o tamanho do modelo (em

megabytes) e a quantidade total de pardmetros treinaveis.

E feita uma andlise comparativa entre a abordagem que mais se destacou neste
projeto e o modelo utilizado por Essalat et al. (2023), visto que ambos os métodos foram

aplicados na mesma base de imagens.

A etapa final do fluxo metodoldgico, representada como Etapa V na Figura 8,
consiste na aplicacao da técnica de interpretabilidade Grad-CAM. Esta analise é realizada
especificamente sobre a arquitetura que apresentar o melhor desempenho nas métricas
de avaliacao, visando gerar mapas de ativagao de classe. O objetivo é visualizar e validar
as regioes da imagem que apresentam maior saliéncia e foram mais determinantes para a

decisao do modelo.

5.6 Resultados e Discussao

A Tabela 3 apresenta os resultados médios de desempenho obtidos por cada
abordagem avaliada, com base nas quatro métricas descritas nas Secoes 4.5 e 5.5. As
médias e os desvios padrao foram calculados a partir da validagao cruzada com K = 5 folds,

visando obter uma estimativa mais estavel da capacidade de generalizagao dos modelos.

Tabela 3 — Métricas de desempenho obtidas nas diferentes abordagens avaliadas. As abor-
dagens I e II nao possuem mecanismo de atencao SA. Ja as abordagens III e
IV possuem o bloco de atencao e se destacaram em desempenho, indicando
maior capacidade discriminativa do modelo.

Média (%)

Abordagem Acurécia Precisao Sensibilidade F1
VGG16 94,37 + 227 90,89 £291 91,79 £ 1,11 91,01 £ 2,62
MobileNet 96,04 £ 0,56 93,77 £ 0,79 93,01 £ 1,63 93,30 £ 1,01
DenseNet161 92,48 + 2,04 92,94 + 1,89 92,48 + 2,04 92,42 + 2,07
ResNet101 85,69 +£ 0,06 86,85 + 0,82 85,69 + 1,06 85,73 £ 1,14
(I) VGG16+MobileNet sem SA 83,79 £ 3,03 77,73 £ 3,14 7829 + 298 77,18 £ 2,75
(IT) DenseNet1614+ResNet101 sem SA 9542 + 0,47 92,54 +£ 1,14 91,61 £ 1,22 91,93 £ 0,92
(III) VGG16+MobileNet com SA 97,13 £ 0,86 94,77 £ 1,28 9580 + 1,49 95,24 + 1,34
(IV) DenseNet161+ResNet101 com SA | 96,01 + 1,02 96,22 + 0,84 96,01 + 1,02 96,03 + 1,00

Os modelos VGG16, MobileNetV3, DenseNet161 e ResNet101 foram avaliados
em suas arquiteturas originais, com o objetivo de estabelecer uma base de comparacao

para as abordagens hibridas propostas. Observa-se que a ResNet101 apresentou o menor
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desempenho médio entre os modelos avaliados. Em contraste, a MobileNetV3 obteve

desempenho superior aos demais baselines, mantendo alta acuracia e FI1-score.

Adicionalmente, a Abordagem I apresentou uma queda expressiva de desempenho,
sugerindo que a concatenacao direta de caracteristicas, sem um mecanismo de reponderacao,
pode introduzir redundancia e dificultar a separacao das classes. Por outro lado, as
abordagens com SA (IIT e IV) apresentaram os melhores resultados médios, indicando
que o médulo de atencao contribui para enfatizar caracteristicas mais informativas antes
da classificagdo. Uma hipdtese para o desempenho da MobileNetV3, mesmo sem SA, é a
presenca de médulos do tipo Squeeze-and-Excitation em sua arquitetura (HOWARD et
al., 2019).

Entre as abordagens VGG16+MobileNet (I) e DenseNet+ResNet (II), a Abor-
dagem II apresentou melhor desempenho. Uma explicacao plausivel é que as conexoes
densas (DenseNet) e residuais (ResNet) favorecem o reaproveitamento de caracteristicas
e a propagacao do gradiente, resultando em representacoes mais robustas para padroes

texturais sutis presentes nas imagens.

Com o bloco SA, as abordagens III e IV alcancam médias semelhantes; entretanto,
a Abordagem IV apresenta menor variabilidade (menor desvio padrao), sugerindo maior
robustez a particao dos dados, além de maior sensibilidade média, o que é desejavel para

minimizar falsos negativos em imagens IVCM.

A Abordagem IV apresentou o melhor desempenho nas métricas relacionadas ao
equilibrio entre deteccao e erros de classificacao, atingindo os maiores valores médios de
precisao (96,22%), sensibilidade (96,01%) e F1-score (96,03%). Embora nao tenha obtido
a maior acuracia média, esses resultados sugerem que a inser¢ao do bloco de atencao SA
apos a concatenacao das caracteristicas extraidas pelas redes DenseNet161 e ResNet101
favorece uma decisdo mais robusta, aspecto relevante no contexto de classificacao de
imagens IVCM.

O critério adotado para a selecdo do melhor modelo baseou-se nas métricas de
sensibilidade (recall) e F1-score, por refletirem, respectivamente, a capacidade do modelo
de minimizar falsos negativos e de manter um compromisso entre sensibilidade e precisao.
Esse critério é particularmente relevante no contexto do diagnodstico de ceratite infecciosa,

em que a nao deteccao de casos patoldgicos pode acarretar atrasos na conduta clinica.

Considerando a abordagem IV, realiza-se uma comparacao fisica entre suas carac-
teristicas de desempenho e os modelos utilizados na literatura. A comparacao se estende
também a modelos de deep learning disseminados na comunidade cientifica. A Tabela 4
apresenta a disposicao desses modelos, onde é possivel compreender a posicao da Aborda-
gem IV em termos de desempenho preditivo e complexidade computacional, destacando

seus pontos fortes frente a outros modelos de referéncia.
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Tabela 4 — Tamanho fisico (MB) e taxa de FLOPS da Abordagem IV frente a modelos de
deep learning.

Modelo Pardmetros (M) Tamanho (MB) GFLOPs MB/GFLOPs M/GFLOPs
Vision Transformer (ViT-L/16) (DOSOVITSKIY et al., 2021) 304.0 1161,00 61,55 18,86 4,94
VGG19 (SIMONYAN; ZISSERMAN, 2015) 143.7 548,00 19,60 27,96 7,33
VGG16 (LIU et al., 2020) 138.4 528,00 15,50 34,06 8,93
ConvNeXt-Base (LIU et al., 2022) 88.6 338,10 15,40 21,95 5,75
Abordagem IV 78.0 297,49 15,75 18,88 4,95
AlexNet (XU et al., 2021) 61.0 233,00 0,72 323,61 84,72
ResNet101 (LV et al., 2020; LINCKE et al., 2023) 445 170,50 7,80 21,86 5,71
DenseNet161 (ESSALAT et al., 2023) 28.7 110,40 7,70 14,34 3,73
Inception V3 (XU et al., 2021) 27.0 104,00 5,70 18,25 4,74
MobileNetV3-Large (HOWARD et al., 2017) 5.4 21,10 0,22 95,91 24,55

Com aproximadamente 78,0 milhdes de parametros treinaveis, a Abordagem IV
possui o quinto maior nimero de parametros entre os modelos analisados. Em termos
de complexidade computacional, a Abordagem IV requer cerca de 15,75 GFLOPs por
imagem (Tabela 4), aproximadamente o dobro do custo das redes individuais DenseNet161
(7,70 GFLOPs) e ResNet101 (7,80 GFLOPs). Esse aumento era esperado devido ao
uso combinado de duas arquiteturas e pode ser compensado pelas melhorias obtidas no

desempenho de classificacao.

Além disso, conforme apresentado na Tabela 4, a Abordagem IV apresentou uma
razao favoravel entre tamanho fisico e custo computacional, com 18,88 MB por GFLOP.
Observa-se também que o modelo apresenta uma baixa razao de parametros por GFLOP
(4,95 M/GFLOPs), situando-se entre os menores valores do comparativo. Esses indicadores
sugerem boa eficiéncia estrutural em termos de meméria e custo aritmético, evidenciando a
capacidade da abordagem proposta de atingir alto desempenho sem recorrer a arquiteturas

com centenas de milhoes de parametros.

A Tabela 5 apresenta uma comparacao entre o DenseNet161, reportado como o
melhor classificador em Essalat et al. (2023), e a Abordagem IV (DenseNet161 4+ ResNet101
com SA), selecionada como a mais eficaz neste estudo com base em sensibilidade e F1I-score.

Ressalta-se que a comparagao é indireta, pois existem diferencas no conjunto de dados.

Tabela 5 — Resultados obtidos em Essalat et al. (2023) e pela Abordagem IV.
Média (%)

Modelo Acuracia Precisao Sensibilidade F1-Score
Densenet161 (ESSALAT et al., 2023) 96,93 92,52 94,77 93,53
Abordagem IV 96,01 96,22 96,01 96,03

Cabe destacar que, embora existam outros estudos relevantes na literatura sobre a
classificacao de imagens de ceratite infecciosa, nao é possivel realizar comparagoes diretas
com esses trabalhos devido a indisponibilidade publica de suas bases de dados. O estudo
de Essalat et al. (2023) representa, até o momento, a tnica iniciativa que disponibiliza
abertamente um conjunto de imagens IVCM com rétulos patologicos validados, o que

torna essa comparacgao relevante e viavel.
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Observa-se que a Abordagem IV supera o DenseNet161Essalat et al. (2023) em
todas as métricas avaliadas. A acurdcia da Abordagem IV atinge 96,01%, em comparacao
com o0s 96,93% do DenseNet161, denotando uma ligeira melhoria nas classifica¢oes corretas.
Além da acurdcia, ha avancos nas métricas relacionadas ao desempenho por classe: a
precisao aumenta de 92,52% para 96,22%, o Recall de 94,77% para 96,01% e o F1-score de
93,53% para 96,03%.

Tais resultados evidenciam que a Abordagem IV apresenta melhor equilibrio entre
sensibilidade e precisao, reduzindo simultaneamente a ocorréncia de falsos negativos e falsos
positivos, o que se reflete no aumento da taxa FI. Em conjunto com a validagao cruzada,
esse comportamento sugere maior estabilidade e melhor capacidade de generalizagao da

arquitetura proposta.

Apesar do desempenho quantitativo, é fundamental compreender como a Aborda-
gem IV toma suas decisoes e quais regioes das imagens I[VCM sustentam as predicoes.
Para isso, empregou-se o Grad-CAM como técnica de interpretabilidade, permitindo gerar
mapas de ativagdo que destacam as areas da imagem com maior contribuicao para a classe
predita. Essa andlise qualitativa possibilita verificar se o modelo se apoia em padroes
morfolégicos plausiveis e clinicamente relevantes, oferecendo evidéncias adicionais sobre a

confiabilidade do processo de decisao.

Dois mapas de ativacao Grad-CAM foram gerados, um para cada fluxo (Dense-
Net161 e ResNet101), a partir das respectivas camadas-alvo convolucionais selecionadas.
Para a andlise qualitativa, foram escolhidos exemplos em que a Abordagem IV classifica
corretamente AK, FK e Normal, bem como exemplos de erro em que amostras de AK
ou FK sao preditas como NSK. Essa escolha se justifica porque a classe NSK apresentou
o comportamento mais desafiador na validagao cruzada, possivelmente devido a maior

variabilidade intra-classe e a sobreposicao de padroes visuais com as demais categorias.

A Figura 16 apresenta os mapas para um exemplo corretamente classificado como
FK. No painel 16(a), referente a DenseNet161, a ativagdo é mais pontual, com multiplos
focos localizados, sugerindo a utilizacao de pistas visuais discretas e espacialmente delimita-
das. J& no painel 16(b), referente & ResNet101, a ativacao é mais abrangente e concentra-se
predominantemente em uma tnica regiao préoxima a borda da imagem, destacando partes
de estruturas semelhantes a hifas, possivel caracteristica para FK. Em conjunto, os mapas
evidenciam padroes de atencao distintos entre as redes e a contribuicao de interpretacao

da ResNet101 se mostra maior quando comparada a DenseNet161.

A Figura 17 apresenta os mapas de ativacao Grad-CAM para um exemplo cor-
retamente classificado como NSK (ceratite nao especificada). Essa classe tende a reunir
padrdes visuais heterogéneos, com estruturas diversificadas, e foi tratada como uma catego-
ria especifica por Essalat et al. (2023) com o objetivo de reduzir ambiguidades e melhorar

a separacao entre AK e FK.
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Figura 16 — Mapas de ativagao Grad-CAM para um exemplo corretamente classificado
como FK pela Abordagem IV. (a) DenseNet161: focos de ativagdo mais
localizados e fragmentados. (b) ResNet101: ativagdo mais abrangente, com um
foco dominante em uma regiao proxima a borda, destacando mais elementos
presentes.

Observa-se que, no painel 17(a), referente a arquitetura DenseNet161, a ativagao
ocorre em multiplas regioes, com focos localizados, sugerindo a utilizacao de diferentes
pistas visuais para sustentar a predi¢do. Ja no painel 17(b), referente a arquitetura
ResNet101, o mapa apresenta uma ativagao mais continua e concentrada em uma regiao
dominante, indicando uma atencao mais integrada. Em conjunto, os mapas evidenciam
padroes de atencao distintos e podem potencialmente somar-se entre as arquiteturas
convolucionais. Além disso, apesar da presenca de estruturas nao relacionadas a classe
(possiveis artefatos ou elementos do microambiente), essas regioes nao apresentam ativagoes
intensas, sugerindo que o modelo priorizou padroes mais discriminativos para NSK e foi

menos influenciado por ruidos no campo de visao.

Figura 17 — Mapas de ativagdo Grad-CAM para um exemplo corretamente classificado
como NSK pela Abordagem IV. (a) DenseNet161: miltiplos focos de ativacao
em regioes distintas. (b) ResNet101: ativa¢do mais continua e concentrada em
uma regiao dominante.

E importante analisar também os casos de erro da Abordagem IV, pois ajudam a
identificar padroes que levam a confusoes entre classes. Em particular, a classe NSK retne

estruturas visualmente heterogéneas, o que pode aumentar a sobreposicao de padroes com



5.6. Resultados e Discussdo 45

outras categorias. A Figura 18 exemplifica uma predi¢ao incorreta, na qual o modelo prevé

NSK, enquanto o rétulo verdadeiro é AK.

Observa-se que os Grad-CAMs dos das redes DenseNet161 (18a) e ResNet101 (18b)
atribuem alta relevancia a regioes de alto contraste e formato irregular proximas umas
das outras. Esse comportamento sugere que, neste exemplo, o modelo priorizou padroes
visuais compativeis com NSK, reduzindo a sensibilidade a caracteristicas discriminativas

de AK, o que contribuiu para a confusao entre as classes.

Figura 18 — Mapas de ativagao de erro da Abordagem IV (real: AK, predito: NSK). Ambas
destacam regioes de alto contraste e contornos irregulares como evidéncia
principal para a decisdo. (a) DenseNet161 apresentando uma ativagdo mais
extensa e (b) ResNet101 com foco mais localizado.
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6 Conclusao

Este capitulo sintetiza as principais contribuicoes deste trabalho no contexto da
visao computacional aplicada a classificacdo de imagens de microscopia confocal in vivo
(IVCM), com foco no diagnéstico assistido de ceratite infecciosa por meio da identificagdo
automatica de padroes compativeis com a presenca de agentes patoldgicos, incluindo fungos

e protozoarios do género Acanthamoeba.

A partir da andlise do estado da arte (Capitulo 3), foram discutidas metodolo-
gias recentes baseadas em redes neurais convolucionais, com énfase em estratégias de
transferéncia de aprendizado e fine-tuning. Esse levantamento fundamentou a proposicao
de arquiteturas hibridas, motivadas pela hipotese de que a combinacao de arquiteturas
distintas pode produzir representacoes mais ricas e discriminativas para padroes sutis

observados em imagens I[IVCM.

Entre os trabalhos relacionados, Liang et al. (2023) propoe uma abordagem hibrida
baseada na concatenacgao de vetores de caracteristicas extraidos por GoogLeNet e VGG16,
seguida por um classificador MLP. Em comparacao, a Abordagem IV desenvolvida neste
estudo emprega DenseNet161 e ResNet101 como extratores de caracteristicas e introduz um
bloco de atencao do tipo SA apds a concatenacgdo, com o objetivo de reponderar de forma
adaptativa as caracteristicas mais informativas antes da classificacao. Diferentemente de
Liang et al. (2023), que nao detalha a estrutura interna do classificador final, a Abordagem
IV utiliza uma MLP com 2.048 neurénios e fungao de ativagao hardswish, garantindo

reprodutibilidade completa do arranjo proposto.

O estudo de Essalat et al. (2023) foi particularmente relevante por contextualizar a
ceratite infecciosa do ponto de vista clinico e por disponibilizar publicamente a base [VCM-
Keratitis, viabilizando a conducao de experimentos reprodutiveis. Adicionalmente, a revisao
sisteméatica apresentada por Kryszan et al. (2024) contribuiu para uma visao consolidada
da producao cientifica na area, facilitando a identificacao de tendéncias metodoldgicas e

lacunas de investigacao.

Os resultados obtidos indicam que a insercao do bloco de atencao SA em arqui-
teturas hibridas melhora o equilibrio entre sensibilidade e F'I-score quando comparada
a mesma configuracao sem o médulo de atengao, reforcando a utilidade do mecanismo
de reponderacao apds a concatenacao de caracteristicas. No protocolo experimental ado-
tado neste trabalho, a Abordagem IV apresentou desempenho superior ao DenseNet161
reportado em Essalat et al. (2023); entretanto, essa comparacao deve ser interpretada com
cautela, pois diferencas no conjunto de dados e no protocolo experimental inviabilizam

uma equivaléncia estrita entre cenarios.
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Do ponto de vista de custo e armazenamento, a Abordagem IV apresentou razoes
favoraveis entre o tamanho do modelo e o custo aritmético (Tabela 4), sugerindo eficiéncia
na relagdo meméria-FLOPs quando comparada a arquiteturas mais pesadas. Ainda que o
uso de duas redes base implique custo computacional superior ao de modelos individuais,
os resultados evidenciam um compromisso competitivo entre desempenho preditivo e
complexidade, especialmente no cenario em que métricas como sensibilidade e F'I-score

sao prioritarias para minimizar erros clinicos relevantes.

Além do desempenho quantitativo, a aplicacdo do Grad-CAM possibilitou uma
analise qualitativa do processo decisério do modelo, evidenciando que, em diferentes
amostras, as arquiteturas base podem apresentar padroes de ativacao complementares
(énfase em regides distintas) ou parcialmente redundantes (énfase em regides semelhantes).
Essa andlise contribui para a interpretabilidade do modelo e auxilia na compreensao de
como cada componente da arquitetura influencia a predigao, oferecendo indicios sobre a

plausibilidade visual dos padroes utilizados nas decisoes.

Este trabalho atingiu os objetivos propostos ao investigar e validar abordagens
hibridas para a classificacdo automatica de imagens de ceratite infecciosa em IVCM, com-
parando a melhor configuragao avaliada (Abordagem IV) tanto em termos de desempenho
quanto em caracteristicas fisicas do modelo (tamanho e custo computacional). Como
limitagao, destaca-se que a comparacao direta com a literatura foi possivel de forma
controlada apenas em relagio a Essalat et al. (2023), uma vez que outros estudos nao
disponibilizam publicamente seus dados e protocolos, restringindo a reprodutibilidade e a

comparacao experimental em condigoes equivalentes.

Como trabalhos futuros, recomenda-se a validagao externa em bases adicionais e
cenarios multivariados, visando avaliar a generalizagao frente a diferentes dispositivos e
populacgoes; (ii) estudos de abla¢do para quantificar a contribui¢ao individual do bloco
SA, da concatenacao e das escolhas do classificador; e (iii) a integragdo de métricas e
estratégias orientadas ao contexto clinico, como calibracao de probabilidades e analise de
erros por classe, de modo a ampliar a confiabilidade e a utilidade do sistema em apoio ao

diagnostico.
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